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风能是一种取之不尽的可再生清洁能源，在世

界范围内被广泛开发利用，我国也在大力发展风力

发电。据国家能源局的数据统计，截至2022年12

月，我国风电装机总容量已达3.7亿kW，拥有近20

万台风电机组，遍布高原、山区、丘陵、平原等多

种地形，分布范围广阔。在“双碳”目标驱动下，

风电机组需求呈指数式增长，预计2035年装机容量

将超过8亿kW，具有巨大的发展前景与市场空间。

风机叶片是风电机组的核心部件，随着运行时

间增加，会在多种环境因素作用下逐步老化，不可避

免地出现各类型的损伤。传统的风机叶片巡检主要依

靠巡检人员利用望远镜、高空绕行下降目测检查(蜘

蛛人)、叶片检修平台等方式，仅凭借经验判断是否

存在异常情况。人工巡检模式缺点：①作业环境差，

人员安全保障差，劳动强度大，效率低；②缺陷检测

经验化，主观性强，无法检测内部缺陷；③受视野限

制漏检多，存在倒塔、风机叶片折断等安全隐患。

近年来，无人机技术及人工智能技术发展迅

速，无人机通过挂载各类型视觉设备，具有更高的

灵活性和便捷性，无人机搭载高清相机已经逐渐应

用于风机叶片巡检工作。法国Sterblue公司采用无

人机搭载高清相机检测叶片中裂缝、表面分层和脱

漆、雷击损伤及撞击等缺陷。美国SkySpecs公司利

用无人机检测单台风机时间约15 min，可检测2 mm

宽的裂缝。上海扩博采用无人机技术实现风机叶片

巡检，通过人工智能算法可检测3种风机叶片外观

缺陷，准确率为85%。中能公司在麒麟山风电场尝

试利用无人机搭载高分辨率相机进行叶片巡检。

人工智能技术的发展，使以卷积神经网络为代

表的各种神经网络架构在目标检测、目标跟踪及图

像分割等任务上表现出色，并逐步应用于基于视觉

的无损检测领域中，实现缺陷的分类识别、缺陷区

域分割等。已有部分团队使用深度学习技术对风

机叶片缺陷提取进行研究，并进行更全面的分析对

比，通过研究SSD、YOLO、Faster R-CNN等主流

深度学习网络实现对风机叶片缺陷类别预测和边界

框定位，可检测缺陷类型包括裂纹、胶衣脱落、油

污等，算法准确率最高可达90%以上。但仅能检测

简单的表面损伤，存在红外成像系统难以检测内部

隐含缺陷、可检测缺陷类型较少和漏检的问题。
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摘要：风机叶片传统人工巡检工作强度大、耗时费力、检测主观性强、无法检测叶片内部缺

陷。基于人工智能技术和深度学习算法，通过无人机搭载边缘计算终端、高清相机、热像

仪等设备，研究无人机自主飞控算法和双光融合多类型混合缺陷检测定位算法，实现了15～ 

30 min内完成风机叶片多类型混合内外部缺陷快速、高效和智能化检测。基于无人机与人工智

能的风机叶片全自主巡检可弥补传统手段的不足，大幅度提高巡检效率，降低风场安全事故

隐患。
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基于无人机与人工智能的风机叶片全自主巡检包

括多传感器融合定位、风机叶片智能识别定位、无人

机实时避障等模块，无人机搭载边缘计算终端、可见

光相机、热像仪、激光测距仪等设备，内嵌类型深度

学习算法模型，实现风机叶片全自主巡检。

无人机全自主巡检路径规划

1. 基于多传感器融合的风机高精度定位

风电机组一般处于山区、高原及海岛等地区，

受到地理环境影响，施工过程中风电机组的精准位

置和设计图样中的位置有一定的偏差，基于非精准

位置进行的路径规划导致巡检过程中无法对风机叶

片进行全方位检测，甚至偏差较大时出现安全事

故，因此有必要对风机进行精准定位，以便实现最

优巡检路径规划。

基于多传感器信息融合的精准定位算法原理如

图1所示。位姿估计模块对可见光相机的图像数据

流进行视觉跟踪前端，使用IMU测量加速度和角速

度数据方法优化修正VO残差，获得当前帧的位姿。

在进行全局定位时，加入回环检测可消除累计误

差。回环检测时先对回环帧进行回环特征提取，将

特征描述子与曾经到过的场景进行对比，找到当前

帧在全局中的定位，以此解决定位漂移问题，提高

全局定位精度。

图1 　基于多传感器信息融合的精准定位算法

长时间仅依靠惯导定位会产生较大的漂移问

题，因此结合GPS信息，建立GPS和视觉惯性里程

计/IMU组合模型，采用松组合的方式，由视觉惯性

里程计/IMU输出载体的速度信息和GPS输出的位置

信息，使用基于抗差的自适应卡尔曼滤波对系统误

差进行最优估计，系统框图如图 2所示。

图2　视觉模型里程计、IMU与GPS组合模型

视觉惯性里程计、IMU与GPS松组合的状态向量

是位置和速度，系统的状态方程和观测方程分别为

  (1)

  (2)

式中， A为状态转移矩阵；H为测量矩阵；W和R分

别为状态噪声和观测噪声。

通过计算残差二次方和增量，调整观测噪声完成

自适应滤波，以达到更好的位置求解结果，从而提高

整体的定位精度和稳定性。

2. 全自主巡检路径规划

无人机巡检路径规划通过路径搜索算法，结合

基于梯度的轨迹优化算法生成满足约束条件的轨

迹。使用参数化B样条的方法得到一系列无人机轨

迹控制点，通过优化每个控制点的位置调整轨迹，

以满足光滑性、可行性和无碰撞约束，使机器人能

在复杂场景下进行快速移动。

无人机配置EGO-Planner实现在复杂环境下的

实时避障，结合微分平坦性质和全状态空间安全运

动轨迹生成算法，规划出无人机的运动轨迹。针对

陆上风机叶片等大部件的损坏和老化问题，无人机

飞行到检测部位附近，根据拍摄要求调整好姿态和

角度，如图3所示，白色圆圈代表无人机，按照图3

中所指箭头的飞行轨迹，沿着3个叶片的正面和反

面飞行边拍摄，前向6条轨迹，后向6条轨迹，采集

每个叶片4个面。无人机全自主巡检路径规划可将

单台风机的单次运维巡检时间缩减到15～30 min，

运维巡检效率提升80%以上，降低了风电场巡检运

维成本及高空作业风险。

图3 　无人机在叶片附近的运动轨迹

基于双光融合的风机叶片多类型混合缺陷检

测定位算法

1. 多类型混合缺陷检测模型

针对风机叶片的外部缺陷，采用深度学习卷积

神经网络进行目标检测，网络使用两阶段体系结

构：在第一阶段进行缺陷分割；在第二阶段对有缺
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陷与无缺陷的表面按图像分类。同时使用像素级标

注的梯度流调整策略，进一步扩展损失函数和引入

无缺陷样本，使用频率采样方法，用来解决基于区

域的标注不确定性问题，使得粗略的标注仍然容易

获得，进一步提高了缺陷检测性能。

深度学习卷积神经网络的具体结构设计如图  4

所示，主要包括分割网络和决策网络两大部分。分

割网络由11个卷积层和3个最大池层组成，每个层

都将分辨率降低了1/2。每个卷积层后面都有一个特

征归一化和一个非线性ReLU层用以提高学习过程

中的收敛速度，同时特征归一化将每个通道归一化

为具有单位方差的零均值分布。前9个卷积层使用

5×5内核，后2个卷积层使用15×15和1×1内核。

为不同的层分配不同数量的通道，采用减少输出通

道数的1×1卷积层，得到最终的输出掩模。由于卷

积层中的权值共享已经提供了足够的正则化，分割

网络不再使用Drop-out。决策网络将来自分割网络

的内容作为输入。网络获取最后一个卷积层的分割

网络（1024通道）连接一个单通道分割输出映射，

结果为1 025个通道的信息，该信息表示输入剩下的

层有一个最大池层和内核大小为5×5的卷积层。两

者的结合层重复3次，8、16和32通道分别在第一、

第二、第三卷积层。选择的通道数量随着分辨率的

增加而增加，因此每一层的计算需求相同。最后网

络执行全局最大和平均池，产生64个输出神经元，

然后与线性权值组合成最后的输出神经元，实现风

机叶片缺陷的检测。

图4　图像缺陷检测原理图

2. 基于窗口注意力的多尺度图像融合模型

风机叶片缺陷的热红外图像检测和可见光图像检

测结果需要进行匹配融合才能得到最终检测结果。基

于窗口注意力的多尺度图像融合模型以风机叶片可见

光图像和热红外图像成对作为输入，首先通过拉普拉

斯变换将输入源分解为低频图和高频图，然后计算高

低频权重图并进行融合，最后将高低频融合结果根据

重建规则进行图片重建，主要过程如图5所示。

图5　基于窗口注意力的并行网络结构



www.eage.com.cn | 472023 年增刊·电气时代

Intelligent Operation and Maintenance of Industrial Equipment
工业设备智能运维

低频权重图通过窗口注意力层进行计算。窗

口自适应注意力层先以滑动窗口对图像低频部分

N×H×W×C进行窗口划分（N u m _ W i n d o w s，

W i n d o w _ S i z e，W i n d o w _ S i z e，C），窗口个数

Num_Windows的计算公式为

Num_Windows = H×W / Window_Size　　(3)

式中，W i n d o w _ S i z e为窗口面积；N为图片批数

量；H为图片高；W为图片宽；C为图片通道数。

然后计算每个窗口内能量总和，计算公式为

  (4)

  (5)

式中，(m ' ,  n ')为区域窗口内的像素相对于中心像素

的相对偏移量；x '、y '为区域窗口的最大行、最大列

坐标；窗口大小为3×3；ω为窗口系数；E IR(m,n)、

EVIS(m, n)分别为热红外和可见光低频区域能量。

通过中心像素(m,n)的不断移动，得到低频部分

的能量分布图，然后根据区域能量自适应准则构建

能量权重{β 1, β 2}，从而得到低频权重图，计算公式

为

  (6)

  (7)

高频权重图通过神经网络提取低频权重图特

征，设计的神经网络结构包括1个卷积层和若干个

STBlock。其中卷积层的卷积核为7×7、stride=2，

进行卷积和最大池化来提取浅层特征。S T B l o c k

包括 2个归一化层（L N）、 1个窗口自注意力层

（W-MSA）、1个MLP层以及1个降采样层。降采

样层在行列方向上将间隔n选取的元素拼接在一起

作为下一个STBlock块的输入张量，第一个分支与

第二个分支间采用残差连接，两个分支输出进入融

合层进行特征拼接，并通过MLP层计算出权重图，

然后利用权重图计算出所需要的高频特征信息。

舍弃融合后低频分支获得的低频融合图G f与高

频分支获得的高频融合图S f的稀疏噪声后进行图像

重建，重建图像F的计算公式为 

  (8)

基于窗口注意力的多尺度图像融合模型，通过

在特征级别层面对目标双模态图像融合，获得了具

有同一视角和分辨率的双模态融合图像。最后通过

基于决策树优化的决策级融合策略，实现多类型混

合缺陷检测结果的多模态交叉验证。

3. 风机叶片缺陷高精度精准定位

无人机自主巡检时采集的为风机叶片局部图

像，为了对叶片状态、缺陷位置进行准确分析与判

断，需要获得叶片的完整图像，因此有必要对无人

机采集视频进行图像分割和叶片拼接，叶片拼接精

度直接影响风机缺陷检测定位结果。当前主流A I

算法无法对风机叶片图像进行精准拼接，主要难点

包括：

1）传统图像处理方法（阈值分割、图论分割、

区域分割等）、商业背景分割方法（Removebg）

及深度学习算法（MODNet-Matting）对叶片进行

分割存在分割不完全、鲁棒性差及无法区分风机叶

片、塔筒、轮毂区域等问题。如图6所示。

2）基于尺度不变特征变换（sift、surf、fast）

的图像配准拼接方法，特征点少、配准率低，难以

完成叶片拼接。

（a）风机叶片原图 （b）阈值分割

（c）风机叶片原图 （d）图论方法分割

（e）风机叶片原图 （f）Removebg

（g）风机叶片原图 （h）深度学习算法

图6 　不同方法的风机叶片分割结果对比

基于自适应区域分割的网络模型结构，可分析
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叶片图像内部场景复杂语义信息，有效分析上下文

信息，针对目标轮廓区域点进行分割预测，优化目

标物体边缘的图像分割精度。图7为自适应区域分

割模块，图 8为风机叶片自适应区域分割结果。

图7　自适应区域分割模块

图8　风机叶片自适应区域分割结果

对风机叶片视频进行拼接时，首先通过自适应区

域分割去除冗余的背景信息；其次计算平移、旋转、

缩放参数使拼接图像配准；最后使用多类型混合算法

对拼接图像进行融合，消除视场与光照变化引起的拼

缝。该方法可有效去除图片冗余信息，降低图像拼接

处的均方根误差（RMSE），使图像过渡更加平滑。

风机叶片连续帧图像的拼接结果如图 9所示。

（a）可见光图像拼接结果

（b）红外图像拼接结果

图9 　风机叶片视频图像高精度拼接结果

风机叶片缺陷检测结果为风机叶片单张图片局

部检测，结合高精度拼接结果，通过多个坐标系换

算可得到整支风机叶片最终的实际检测结果，如图 

10所示。

图10 　风机叶片图像缺陷定位示意图

结束语

使用无人机技术和人工智能技术实现对风机叶

片的高效、快速、精细化检测，极大地提高了风机

叶片的巡检效率。无人机搭载的高清相机和热相机

同时采集风机叶片可见光图像和热红外图像，增加

了风机叶片的缺陷信息，通过基于窗口注意力的多

尺度图像融合模型和维修检测模型，实现风机叶片

多类型内外部混合缺陷的智能检测和精准定位，有

效解决了风机叶片传统人工巡检手段受环境因素制

约、作业安全性差、巡检方式繁琐和效率低下等问

题，大幅提高了风机叶片的巡检效率，推动风机叶

片缺陷巡检由传统工作模式向自动化、智能化及数

字化转型。EA
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