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摘　要　风电塔筒作为整个风电设备的支撑结构,其安全性至关重要.裂缝作为风电塔筒主要的病害之一,对其进行准确检测

十分有必要.受限于特征提取能力不足,现有的裂缝检测算法存在精度较低、模型复杂度较高的问题,不能很好满足端侧设备

现场检测的需求.为此,文中提出了一种基于 YOLO的风电塔筒安全性检测算法 C２PＧYOLO.在主干网络部分,该算法利用

轻量级的特征提取模块 C２P来代替冗余的网络结构,以提取特征图中更丰富的特征信息.在颈部网络部分,该算法添加了轻

量化上采样 CARFE和注意力机制模块,以补充特征融合过程中的信息损失.实验结果表明,该算法在公开数据集 NEUＧDET
上的 mAP分数达到８４．９％,相较于同类算法提升了３％~８％,且能保持较好的轻量化特性.
关键词:深度学习;缺陷检测;目标检测

中图分类号　TP１８３;TP３９１．４１
　

C２PＧYOLO:ALightweightCrackDetectionAlgorithmforWindTurbineTowers
DUANPengsong１,GAOYang１,ZHANGDalong１,CAOYangjie１andZHAOJie２

１SchoolofCyberspaceSecurity,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５００００,China

２ShanghaiRedSandalwoodIntelligentTechnologyCo．,Ltd．,Shanghai２０００００,China

　
Abstract　Thesafetyofwindturbinetower,asthesupportstructureofthewholewindturbine,iscrucial．AsoneofthemaindisＧ
easesofwindturbinetower,itisnecessarytodetectcracksaccurately．Duetothelackoffeatureextractioncapability,theexisting
crackdetectionalgorithmshavelowaccuracyandhighmodelcomplexity,whichcannotwellmeettheneedsofendＧsideequipment
onＧsitedetection．Forthisreason,thispaperproposesaYOLOＧbasedwindtowersafetydetectionalgorithmC２PＧYOLO．Inthe
backbonenetworkpart,thealgorithmutilizesthelightweightfeatureextractionmoduleC２Pinsteadoftheredundantnetwork
structure,inordertoextractricherfeatureinformationinthefeaturemap．Inthenecknetworkpart,thealgorithmaddsthelightＧ
weightupＧsamplingCARFEandattentionmechanismmodulestocomplementtheinformationlossinthefeaturefusionprocess．
ExperimentalresultsshowthatthealgorithmachievesamAPscoreof８４．９％onthepubliclyavailabledatasetNEUＧDET,which
is３％~８％ higherthansimilaralgorithms,anditcanmaintainabetterlightweightproperty．
Keywords　Deeplearning,Defectdetection,Objectdetection
　
　　目前,风力发电技术随着全球清洁能源需求的增加而蓬

勃发展.然而,风力发电设备规模和数量在增长的同时,也带

来了严重的安全性问题.风电塔筒作为整个风力设备的支撑

结构,其在恶劣的自然环境中经常受到风力、紫外线辐射、温
度变化等多种外部因素的侵蚀,从而导致风电塔表面产生腐

蚀、裂纹等问题,影响其稳定性和安全性[１].目前,对于风电

设施的安全性检测大多还停留在效率较低的人工检测阶段,
无法满足当前工业领域对风电设施检测的智能化需求.因

此,快速、准确的风电塔筒的表面缺陷检测研究成为保障风力

发电安全可靠运行的迫切需求.
目标检测技术(ObjectDetection)是计算机视觉领域的研

究热点之一,在人脸识别、车辆追踪以及工业缺陷检测等实际

应用场景中有着广泛的应用.该技术可以检测出风电塔筒表

面图片上存在的缺陷,从而帮助从业者简单、高效地完成对风

电塔筒维护工作.工业目标检测方法可以分为传统目标检测

和基于深度学习的目标检测两类,但随着技术及数据的发展,
传统的目标检测算法因时间效率低下以及鲁棒性和准确度较

差,开始无法满足工业上的应用需求,基于深度学习的目标检

测技术成为计算机视觉领域研究的焦点之一.
目前研究人员就基于深度学习的工业缺陷目标检测技术

提出了多种算法,其代表性工作主要有文献[２Ｇ３].Han等[２]

提出一种基于特征融合与级联检测网络的 FasterRＧCNN 模

型,其能准确检测出钢材表面缺陷 的 种 类 和 位 置.但 其 庞

大的模型规模以及复杂的模型结构导致其在实际运用中
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存在很大 限 制,检 测 速 度 不 佳.Si等[３]提 出 基 于 轻 量 化

YOLOv４的工业缺陷检测模型,在 Neck部分引入深度可

分离卷积,大大减少了模型参数量,提升了检测速度.但

该算法在面对复杂密集的风电塔筒缺陷时,难以进行高精

度的分类和检测.
针对以上问题,本文对实时目标检测模型 YOLOv７进行

改进创新,引入全新的轻量化特征提取模块和高精度的小目

标检测模块,提出了C２PＧYOLO检测算法.
本文主要的研究内容及创新点如下:

１)提出了一种基于 C２P的轻量级特征提取网络 BackＧ
bone.针对主干网络部分,本文设计了轻量级的 C２P特征提

取模块来代替其中冗余的特征提取结构,以此最大限度地减

少模型的规模,提高特征利用效率.

２)提出了一种针对小目标缺陷的检测网络 Head.针对

颈部网络部分,本文采用Pconv、CARAFE上采样模块和双重

注意力机制进行构建和优化.PConv同时减少了冗余计算和

内存访问,可以更有效地提取空间特征.CARAFE模块利用

特征重组模块完成特征图的上采样操作,充分利用了特征图

的语义信息.双重注意力机制可以自适应地集成局部特征和

全局特征,不仅减小了模型规模,而且大大提升了模型对小目

标缺陷的检测能力.

１　相关工作

目前在工业上进行缺陷检测最常用的方法主要有声发

射[４]技术和目标检测技术[５]两种.声发射技术能够敏感地的

捕捉到动态缺陷萌生和扩展过程中的声音信息,有效检测材

料结构整体质量水平,从而评价缺陷的实际危害程度[６].目

标检测技术则是通过训练机器学习模型来识别和定位图像中

的材料缺陷,从而实现自动化的质量控制.下面将从这两个

方面介绍缺陷检测方法的相关工作.

１．１　声发射检测方法

声发射检测是一种可动态检测或监测在役运行状态下设

备的无损检测技术.通过分析设备存在缺陷时产生的声波信

号的频率、振幅和相位等特征,来判断材料或设备是否存在工

业缺陷.

Xu等[７]基于声发射技术提出一种适用于风机叶片损伤

的基于小波包分解(WPD)的聚类方法,用于损伤模式识别和

单信号检测,以解释复杂的损伤模式并检测异常(即离群点)
信号.研究结果表明,该方法在叶片健康状态监测中具有强

大的鲁棒性,尤其是在面对噪声干扰时为风力涡轮叶片的实

时健康监测提供了一种有效的解决方案.Zhao等[８]提出了

一种改进的基于声发射(AE)的结构损伤源定位方法,专门针

对风力涡轮叶片.该方法首先利用半分析有限元(SAFE)方
法获取风力涡轮叶片结构的色散关系,然后基于这些色散关

系研究 AE波在关键结构中的传播特性,为叶片损伤的检测

和定位奠定了理论基础.Bejger等[９]的研究则进一步探索了

AE信号的相干函数在风力涡轮叶片诊断中的应用.这项工

作在前两者的基础上,提出了一种新的损伤诊断方法,利用相

干函数来识别叶片的损伤状态,为实际应用中的叶片损伤诊

断提供了新的视角和工具.
虽然基于声发射能够有效检测塔筒内部的裂纹,但面对

风电塔筒表面的复杂缺陷,声发射技术只能检测到裂纹,对于

更为细致的病害(例如氧化、斑块、点蚀表面等)并未涉及,且
检测准确度不足.

１．２　YOLO相关方法

近年来,随着深度学习在计算机视觉任务中的普及,基于

深度学习的工业缺陷检测方法得到了飞速发展,并逐渐占据

主流.而 YOLO算法在保持检测速度的同时兼顾了检测精

度,一跃成为了工业缺陷检测领域的主流模型之一.

Li等[１０]基于单阶段检测器 YOLO 检测钢表面缺陷,融
合浅层特征提升对钢带表面细小缺陷的检测能力,充分说明

了 YOLO模型在工业检测中的良好性能.Zhang等[１１]则采

用 YOLOv３检测桥梁缺陷,并使用迁移学习、批再规范化与

FocalLoss提升检测性能.之后 YOLOv４算法在 YOLOv３
的基础上对模型结构进行了改进,在减少计算量的同时保持

了检测性能并成为了工业检测中的主体.Liu等[１２]通过改进

YOLOv４算法,在 SPP 结构 的 基 础 上,使 用 SoftPool代 替

MaxPool并在SPP模块后增加了若干卷积层,在疵点缺陷的

检测上具有较高的精度,扩大了 YOLO模型在工业缺陷检测

领域的应用范围.
随着 YOLO算法的更新换代,越来越先进的实时检测模

型成为了工业缺陷检测领域中的中流砥柱.然而,面对风电

塔筒表面复杂密集的缺陷,这些 YOLO算法的准确度仍然不

能满足需求.而且巨大的模型参数量,使其难以部署到无人

机或者爬壁机器人这些边缘设备上,这成为了其在工业上运

用的巨大障碍.

２　C２PＧYOLO检测算法设计

２．１　概述

C２PＧYOLO算法的总体架构如图１所示.

图１　C２PＧYOLO算法总体架构图

Fig．１　OverallarchitecturediagramoftheC２PＧYOLOalgorithm
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　　在C２PＧYOLO 算法中,首先使用轻量化特征提取模块

C２P和多分支堆叠模块ELANＧP进行特征提取,再对特征图

进行CARFE上采样和轻量化卷积 Pconv的双操作,减少模

型中的特征损失.最后,运用双重注意力机制来结合缺陷空

间特征和局部特征,从而有效提升对风电塔筒表面的裂纹、裂

缝等微小缺陷的检测能力.

２．２　轻量化特征提取模块

YOLOv７中的ELAN模块通过聚合不同层的特征不仅

有效提高了特征提取能力,而且获得了更丰富的梯度信息.

然而,该模块的结构复杂,参数规模庞大,给设备造成了较大

的计算负担.

针对该问题,本文根据CSPNet提取分流的思想,设计了

一个轻量级的特征提取模块 C２P,用于代替 YOLOv７中一部

分结构冗余的 ELAN模块,在有效降低参数量的同时提高了

模型的运行速度和特征提取能力.C２P模块结合了 CSPNet
的特征分流思想以及 Pconv的部分卷积策略,因此命名为

C２P(CSPＧPconv)模块.C２P模块结构图如图２所示,该模块

包含了２个标准卷积层、１个Bottleneck模块以及１个Pconv
结构.具体算法的流程如下:首先,将特征图输入分为两个分

支,一个分支先进行卷积操作再将特征图送入 Bottleneck模

块,该模块先进行１×１卷积将通道数减小一半,再通过３×３
卷积将通道数加倍并得到特征图;然后与仅经过一个基本卷

积模块的分支进行concat通道拼接操作,最后将特征图输入

Pconv卷积进行计算.

图２　C２P模块结构图

Fig．２　StructurediagramofC２Pmodule

Pconv卷积利用了特征图的冗余,在降低计算量的同时

更有效地提取空间特征.Pconv卷积与普通卷积 Conv的对

比图如图３所示,部分率的设置对模型的参数量以及性能影

响较大,为了模型在参数量与模型性能之间达到最优平衡,本

实验模型部分率设置为１/４,Pconv只在输入通道的１/４部分

上进行卷积,而保留剩余通道不变,计算量只有普通卷积的

１/１６,大大降低了浮点操作(FLOPs)的数量.

图３　普通卷积和部分卷积对比图

Fig．３　Comparisonchartofordinaryconvolutionandpartial

convolution

２．３　小目标检测网络

风电塔筒表面缺陷的类间差异较小,采集到的图像中包

含多类缺陷时易发生误检,而且伴随网络深度增加,提取特征

语义的能力虽然增强,但逐步丢失了目标局部和整体之间的

关系.因此,为提高缺陷检测的准确率,本文通过融合深层和

浅层特征来提高模型表征能力,从而对 Head部分进行改进.

２．３．１　上采样模块

YOLOv７采用最近邻插值上采样法[１３]对深层特征升维,

从而完成与浅层特征的融合,但这种采样方法仅通过相邻的

亚像素空间来决定上采样核,无法获取特征图中充分的语义

信息,且感受野较小,不利于网络精确区分不同种类的缺陷.

为解决上述问题,本文采用 CARAFE上采样模块[１４]替换最

近邻采样模块.CARAFE可分为预测模块和特征重组模块,

预测模块自适应地学习预测上采样核,特征重组模块则完成

特征图的上采样操作.CARAFE 上采样模块的计算过程

如下.

W,H,C分别为特征图的宽度、长度以及通道数,α为上

采样倍率,输入特征图及输出特征图的形状如下:

inputfeaturemap＝W×H×C (１)

outputfeaturemap＝αW×αH×C (２)

１)首先进行上采样核预测,若上采样核大小为kup,则利

用１∗１卷积层将特征图通道数降维到Cm,然后利用ke∗ke

大小的卷积层来预测上采样核,最后在通道维展开得到全新

的上采样核,该核维度大小为:

αH×αW×kup×kup (３)

２)用softmax对上采样核进行归一化,对于输出特征图

的每个像素点,将其映射回输入特征图,再取以其为中心、大

小为kup∗kup的区域和预测该点上采样核进行点积,得到上

采样结果.

３)特征重组,本文采用一种全新的形式进行特征重组,价

权和算子的计算式如下:

X′l′＝ ∑
r

n＝－r
　 ∑

r

m＝－r
Wl′(n,m)X(i＋n,j＋m) (４)

其中,X 代表特征图,l代表特征图中对应点的位置,Wl代表

可学习的重组内核.

CARAFE上采样模块建立了采样核与输入图像之间的

对应关系,重新组合后的特征图语义信息更强,且相较于最近

邻插值具有更大的感受野,可有效改善网络特征融合能力并

提升模型对各类缺陷的表征能力.

２．３．２　双重注意力机制

一般的 YOLO模型难以识别风电塔筒表面复杂且细微

的工业缺陷,因此本文在 Head网络部分中引入双重注意力

机制[１５]来自适应地集成局部特征和全局依赖,以通过模型的

特征提取能力.

双重注意力机制的核心思想是将整个空间的关键特征收

集到一个紧凑的集合中,然后自适应地分布到每个位置,这样

后续的卷积层即使没有很大的接收域也可以感知整个空间的

特征.具体算法的步骤如下,首先进行特征聚合(Feature

Gathering),使用二阶注意力池化来聚合整个输入空间的特

征,计算式如下:

Gbilinear(A,B)＝ABT＝∑
i
aibT

i (５)

其中,ai和bi分别是来自特征图A 和B 中的特征向量,Gbilinear

是二阶注意力池化的输出,也是一个包含视觉原语的集合.

下一步进行特征分布(FeatureDistribution),将聚合得到
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的特征分布到输入的每个位置,以便后续卷积层能够感知全

局信息,计算式如下:

zi＝∑
j
vijgj＝Ggather(X)vi (６)

其中,zi是位置i的新局部特征,vi是该位置的局部特征向量,

gj是从第一步聚合得到的特征向量,而函数G 表示特征聚合

过程中的双线性池化操作.

将上述两步结合起来,形成双重注意力机制度的计算图.

具体的计算式为:

Z＝Fdistr(Ggather(X),V)＝Ggather(X)☉softmax(ρ(X;Wρ))

(７)

其中,Z是输出张量,V 是通过softmax函数归一化后的关注

权重向量,☉表示逐元素乘法.

这种方法通过结合两种不同的注意力机制———空间注意

力(SpatialAttention)和通道注意力(ChannelAttention),大

大增强了模型对图像特征的学习和理解能力.

３　实验结果和分析

本章首先描述数据集以及实验的环境设置,并在钢材数

据集中进行了大量对比实验以及消融实验,以验证其在风电

塔筒检测中的有效性,最后为了验证其鲁棒性,又在 VOC数

据集上与其他优秀模型进行对比.

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

本实验采用东北大学收集的 NEUＧDET 钢材缺陷数据

集[１６]来验证C２PＧYOLO模型在风电塔筒表面缺陷检测的有

效性.NEUＧDET数据集中包含１８００幅灰度图像,其中训练

集１４４０幅,测试集和验证集各１８０幅,分辨率均为２００×２００
像素.按常见钢材表面缺陷将其分为６类:(a)裂缝(CraＧ

zing)、(b)夹杂物(Inclusion)、(c)斑块(Patches)、(d)点蚀表面

(PittedＧSurface)、(e)氧 化 皮 (RolledＧinＧScale)和 (f)划 痕

(Scratches).各类缺陷实图如图４所示.

(a)裂纹 (b)夹杂 (c)斑点

(d)麻点 (e)压入氧化皮 (f)划痕

图４　钢材缺陷数据集示意图

Fig．４　Schematicdiagramofsteeldefectdataset

３．１．２　评价指标

实验使用 ５ 种评价指标,即 Precision,Recall,Params,

mAP和F１Ｇscore分别介绍如下.

Precision又称为精准率,反映模型检测精准程度,计算

式为:

Precision＝ TP
TP＋FP

(８)

其中,TP 表示待检目标被正确检测到的数量,FP 表示非待

检目标被错误判定为待检目标的数量.

Recall又称召回率,反映模型的漏检率,计算式为:

Recall＝ TP
TP＋FN

(９)

其中,TP 表示待检目标被正确检测到的数量,FN 表示待检

目标被视为错误检测的数量.

mAP反映 所 有 类 别 的 识 别 平 均 准 确 率 的 均 值,计 算

式为:

mAP＝
∑
k

i＝１
APi

k
(１０)

其中,k为图像总类别数,i为检测次数,AP 为单一类别的识

别平均准确率,AP＠０．５表示该类别 PＧR曲线下方的面积.

mAP＠０．５由所有类别的识别平均准确率 AP＠０．５相加取

平均值得到.

F１Ｇscore表示准确率和召回率的调和平均数,计算式为:

F１Ｇscore＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(１１)

３．１．３　实验环境设置

本次实验在 Windows环境下的云平台进行部署,具体实

验参数值如表１所列.

表１　实验参数设置

Table１　Experimentalparametersettings

参数名称 参数值

GPU型号 NVIDIAGeForceRTX２０６０
编译语言 Python３．１０

深度学习框架 Pytorch１３．１＋cuda１２．０

Epoch ２００

Batchsize １６
图像大小 ６４０×６４０
优化器 SGD

初始学习率 ０．０１
学习率动量 ０．９３７
衰减系数 ０．０００５

置信度阈值 ０．００１

IOU阈值 ０．５

３．２　对比实验

为了更全面地评估 C２PＧYOLO 的检测性能,本文使用

NEUＧDET数据集将C２PＧYOLO与经典检测模型FasterRCＧ

NN＋FPN、YOLO系列检测模型进行对比,结果如表２所列.

表２　NUEＧDET数据集实验对比结果

Table２　ExperimentalcomparisonresultsoftheNUEＧDETdataset

模型 P/％ R/％ mAP＠０．５/％ Parameter

FasterRCNN＋FPN ７０．４ ６８．１ ７１．３ ９．７７×１０７

SSD ６５．２ ６０．３ ６５．３ ６．３２×１０７

YOLOX ６９．１ ７１．５ ７３．５ １．９３×１０８

YOLOv５X ７５．４ ７３．７ ７７．６ １．６４×１０８

YOLOv７ ７５．９ ６９．３ ７５．７ ７．８３×１０７

YOLOv８l ７０．３ ７０．４ ７２．５ ８．３５×１０７

C２PＧYOLO(本文) ８８．０ ７５．１ ８４．９ ５．８４×１０７

由表２可知,本文模型的缺陷检测精准率、召回率相较于

其他 检 测 模 型 有 极 大 的 提 升.精 准 率 相 较 于 YOLOX,
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YOLOv５X,YOLOv７以及 YOLOv８l模型分别提升了１８．９％,

１２．６％,１２．１％,１７．７％.综上所述,C２PＧYOLO 对各类缺陷

识别效果最佳,在精准率、召回率以及 mAP分数上均优于其

他代表性模型.不仅如此,本文模型的参数量相较于原模型

减少了２５％,充分满足端侧设备的要求,在主流的检测模型

中有着强大的竞争力.

３．３　消融实验

为验证每种改进点对网络模型的增益,本文设置４组消

融实验组.改进前的 YOLOv７实验结果作为后组的基准进

行对比,第一组为改进上采样方式后的模型检测结果,第二组

为采用C２P模块后的模型检测结果,第三组为引入双重注意

力机制后的模型检测结果,第四组为 C２PＧYOLO模型的检测

结果.实验结果如表３所列.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresults

实验 CARAFE C２P DoubleAttention mAP＠０．５/％

YOLOv７ × × × ７５．７
实验组一 √ × × ７８．９
实验组二 × √ × ７９．３
实验组三 × × √ ８１．４

实验组四(本文) √ √ √ ８４．９

对比 YOLOv７和实验组一可以看出,CARAFE 上采样

改进方法可以有效改善网络特征融合能力,提升模型对各类

缺陷的表征能力,并且有效减少了模型参数量以及计算复杂

度.对比 YOLOv７和实验组二可以看出,C２P模块不仅大大

降低了模型的参数量和计算复杂度,而且提高了模型对小目

标缺陷的检测性能.对比 YOLOv７和实验组三可以看出,增

加双重注意力机制虽然增加了模型的复杂度,但模型的性能

相较于原始模型 mAP＠０．５提升了３．９％,检测准确率大大

提升.

３．４　迁移实验

为了验证C２PＧYOLO模型在实际工业场景中缺陷检测

的有效性以及通用性,进一步采用 GC１０ＧDET真实工业表面

缺陷数据集[１７]来进行实验.

GC１０ＧDET数据集共有２２７０张灰度图像,包含了１０种

类型的表面缺陷,即冲孔(Pu)、焊缝(Wl)、新月形缝隙(Cg)、

水斑(WaterSpot)、油斑(Os)、丝斑(Ss)、夹杂物(In)、轧坑

(Rp)、折痕(Cr)、腰部折痕(Wf).该数据集中的图像采集于

光照充足、低干扰的结构化场景,更符合实际工况下的检测

环境.

本文在各种参数相同的情况下将 C２PＧYOLO、YOLOv７
以及最先进的 YOLOv８进行对比,对比结果如表４所列.

表４　GCＧ１０数据集上的实验对比结果

Table４　ExperimentalcomparisonresultsontheGCＧ１０dataset

模型 mAP＠０．５/％ Parameter

FasterRＧCNN ３２．６ １．３６８×１０８

YOLOv５ ５７．３ ７．０３×１０７

YOLOv７ ６２．８ ７．４８×１０７

YOLOv８ ６４．４ ８．０７×１０７

C２PＧYOLO(本文) ６４．２ ５．２６×１０７

从对比表中可以看出,C２PＧYOLO模型在实际工业缺陷

数据集的检测中相较于原模型 YOLOv７,不仅在性能上提升

了１．４％,而且减少了２９．７％的模型规模.与 YOLOv８相

比,其参数量仅有 YOLOv８的６５％,检测性能仅低了０．２％,

充分证明了C２PＧYOLO模型在工业缺陷检测中的实用性.

结束语　传统的缺陷检测算法面对风电塔筒表面缺陷

时,检测精度不高,检测成本高昂.为此,本文提出了一个全

新的 轻 量 级 缺 陷 检 测 算 法 C２PＧYOLO.首 先,本 文 针 对

YOLOv７算法中复杂的 ELAN模块,提出了全新的轻量化特

征提取模块 C２P进行代替,不仅提高了算法的特征提取能

力,而且减小了２５％的模型规模.其次,采用上采样算子

CARAFE替换最近邻上采样算法,减少特征图上采样过程中

的信息损失;最后,运用双重注意力机制提高了模型对风电塔

筒表面微小缺陷的检测能力.在实验部分,通过多组实验验

证了 C２PＧYOLO 算法在风电塔筒检测方面的准确性以及先

进性.C２PＧYOLO的参数量及计算复杂度较低,能够有效部

署在边缘设备如无人机以及爬壁机器人上,满足工业上对风

电塔筒检测的要求.但针对每种缺陷的严重程度,本文算法

不能做出有效的检测,难以帮助风电塔筒维护人员对风电设

备的整体状态进行评估,后续对算法的改进以及数据的处理

将会是研究的重点.
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