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基于轻量型 YOLOv5 的风机桨叶检测与空间定位

白健鹏，王巍，陈雨溪，焦嵩鸣
（华北电力大学 自动化系，河北 保定 071003）

摘    要：应用无人机对风力发电机进行自主巡检时，需对其桨叶叶尖进行精准定位，同时因机载计算板的计算

能力有限，常规目标检测算法检测效率低下。为此提出了一种基于轻量型 YOLOv5 的风机桨叶检测与空间定

位方法，首先对 YOLOv5 目标检测算法进行轻量化改进，将 ShuffleNetv2 作为特征提取主干网络；然后利用该

算法对风机全景图像中的风机轮毂和桨叶进行检测，以得到轮毂和桨叶叶尖的像素坐标；最后利用无人机位姿

信息和空间平面的几何关系，对风机桨叶进行精准定位。实验表明，所改进的目标检测算法以 1.536×106 的参

数量在大疆 MANIFOLD2-C 上的检测速度提升 47%，可达 29.4 f/s，所设计的定位方法可对风机桨叶叶尖进行精

准定位，水平和高度定位误差均为±5 cm，三维整体定位误差为±10 cm。
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Detection and spatial location of wind turbine blades
based on lightweight YOLOv5

BAI Jianpeng，WANG Wei，CHEN Yuxi，JIAO Songming
(Department of Automation, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)

Abstract:  The  application  of  unmanned  aerial  vehicles  (UAVs)  for  autonomous  inspection  of  wind  turbines  requires
precise positioning of  the paddle blade tips,  but  the detection efficiency of  conventional  target  detection algorithms is
low due to the limited computing power of the onboard computer. Therefore, a method of the blade and spatial location
detection of wind turbines based on lightweight YOLOv5 is proposed. Initially, the YOLOv5 target detection algorithm
is lightly improved using ShuffleNetv2 as the feature extraction backbone network. The algorithm is then used to detect
the hub and blades of the turbine in the panoramic image to obtain the pixel coordinates of the hub and blade tips. Fi-
nally, the UAV positional information and geometric relationship between the spatial planes are used to accurately loc-
ate the wind turbine blades. The tests show that the improved target detection algorithm with 1.536 × 106 parameters on
the DJI MANIFOLD2-C improves detection speed by 47%, up to 29.4 f/s. The designed positioning method can accur-
ately locate the tips of wind turbine blades with both horizontal and height positioning errors of ±5 cm and a three-di-
mensional overall positioning error of ±10 cm.
Keywords: wind turbine; unmanned aerial vehicle; object detection; YOLOv5; lightweight; deep learning; blade tip; ac-
curate positioning
 

2021 年 3 月，十三届全国人大四次会议通过 的“十四五”规划和 2035 年远景目标纲要中提出

“要制定 2030 年前碳达峰行动方案，努力争取 2060
年前实现碳中和” [1]。实现以风电为代表的可再
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生能源高质量和规模化发展，是构建新型电力系

统、加速能源转型进程、实现“双碳”目标的关键

所在[2]。

因风电机组主要分布在比较偏远且环境恶劣

的地区，在迅速发展的同时，风机叶片表面结冰、

断裂、剥落等一系列故障问题也相应而生，此类

故障不仅严重影响机组的正常使用寿命，同时还

带来高额的维护成本 [3]。传统风机叶片检测方法

费时费力无法满足大面积检测要求，采用无人机

检测可实现风机叶片低强度、快速化、低成本、少

停机式巡检，尽早发现叶片表面损伤并及时进行

处理。风力发电机停机后其桨叶位置不确定，应

用无人机对其自主巡视时，无法采用固定巡检路

线，故需使用无人机对风机的全景拍摄，并运用

目标检测算法对桨叶、轮毂进行实时检测，进而

对桨叶叶尖精准定位。

传统的目标检测方法已不能适应日益复杂的

应用环境 [4]。而深度学习由于其强大的特征提取

能力，在目标检测任务中展现出强大的优势。然而，

随着网络层数的加深，所包含的参数量信息也随

之增大，深度网络密集复杂的计算对硬件要求非

常高，导致难以将其部署在普通硬件设备上 [5-6]。

由于机载计算板的计算能力有限，需对目标检测

算法进行改进，以达到轻量化的目的。

近年来，一些研究人员通过模型量化 [7-8]、参

数剪枝 [9]、知识蒸馏 [10] 和设计轻量型架构单元等

技术来达到网络模型储存量和计算量降低的

目=的 [11]。相比上述几种技术，手工设计的轻量

型架构单元具有迁移快速、即插即用等优点，早

已成为轻量型网络架构设计的主流，并在下游任

务目标检测和图像分割任务上表现出优异性能。

MobileNetv2[12] 采用了深度可分离卷积和倒残差

块，减少了模型的计算浮点数，同时大大提高了

计算效率。ShuffleNetv2[13] 利用分组卷积和通道

改组操作减少了网络结构不必要的开销。Shift-
Net[14] 提出用交错的移位运算和逐点卷积来取代

昂贵的空间卷积。GhostNet[15] 提出了一种新的

Ghost 模块，通过低成本的线性变换生成能够揭

示内在特征信息的特征图，从而提高模型的整体

性能。

在风机桨叶定位领域一些相关专家和学者也

进行了一定的研究，潘佳捷[16] 提出一种基于已知

风机结构的桨叶定位方法，首先通过手动操控使

无人机正对风机后对风机进行全景图像采集，利

用人工的方式检测图像中的桨叶信息，再通过视

觉测量算法解算桨叶的空间位置坐标，但该方法

仍需人工参与，操作难度较大，对操作员的要求

较高。朱凯华 [17] 提出一种基于 ED-Lines 算法的

桨叶定位方法，该方法首先使无人机飞行至正对

风机位置进行图像采集，然后提取图像中桨叶的

边缘直线解算桨叶角度，最后通过风机的实际物

理参数对桨叶进行三维空间定位，但此方法需使

无人机正对风机，定位精度依赖无人机正对效

果。勾月凯等 [18] 提出一种风电机组叶片智能巡

检策略，其包含对风机桨叶定位的方法，此方法

将无人机所采集到的风机整体图像远程传输至地

面站，再利用图像解析模块获取风机的航向角以

及桨叶的相位角，从而对桨叶进行精确定位，但

该策略中另需部署一套完整的图像传输系统，成

本较高且较为复杂。Kanellakis 等 [19] 使用超带宽

技术对巡检无人机进行定位，然后利用无人机对

风力发电机进行水平切片图像采集，进而对风机

桨叶角度进行解算并根据已知的风机尺寸信息对

其精准定位，但此算法依赖超宽带技术的定位精

度，需在每个风机周围布置多个锚点，实际部署

成本较高，难度较大。Guo 等 [20] 提出一种基于

Mask R-CNN 深度学习的风机桨叶定位方法，获

取风机全景图后利用深度学习算法提取图像中的

风机信息，最后通过无人机的位置信息以及机组

基础信息对桨叶叶尖的空间坐标进行计算，以实

现风机桨叶的精确定位，但该方法中所采用的深

度学习算法对机载计算机的性能有较高的要求。

MOOLAN-FEROZE 等 [21] 利用卷积神经网络对风

机各部位进行检测，通过风机模型的结构信息和

无人机的位姿信息对风机桨叶进行三维重建，从

而对桨叶叶尖进行定位，此方法中所使用的卷积

神经网络检测速度较慢，同样难以对风机进行实

时目标检测。

本文提出了一种基于轻量型 YOLOv5 的风机

桨叶检测与空间定位方法，在已知风力发电机模

型参数、风机塔筒精确位置坐标的基础上，令无

人机对风力发电机进行全景图像采集；并使用目

标检测算法检测出全景图中的风机轮毂和桨叶，

进而得到全景图像中风机轮毂以及桨叶叶尖的像

素坐标；考虑到无人机机载计算板的计算能力有

限，为提高检测效率，减轻机载计算板的运行负

担，故对 YOLOv5 目标检测器进行轻量化设计；

最后利用无人机当前的位姿状态以及提取到的特

征信息解算风机的精确航向角，同时根据成像平

面与桨叶平面的空间几何关系，进一步对桨叶角

度进行计算，从而对风机桨叶进行精准定位。 
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1   Shuffle-YOLOv5 轻量化设计

文献 [12,14-15] 虽然考虑到模型的计算复杂

度和参数量，减少网络前向推理的理论耗时，但

是计算复杂度和参数量只是衡量目标检测器的实

际推理耗时的间接指标。内存访问成本、模型并

行程度、组卷积操作数量以及元素级操作同样是

影响实际推理耗时的重要因素。

受 ShuffleNetv2 的启发，以分组数量为 2 的通

道改组 (channel shuffle) 以及缩小分组数量的深度

分组卷积 (depthwise convolution, DWConv) 操作能

最大限度地降低存储器访问成本以及计算复杂

度。本文以 YOLOv5s 作为基础目标检测器，由于

YOLOv5s 的初始层 Focus 模块在本文实验开展的

边缘设备 ARM 平台上执行效率低下，故将其替

换为 Stem 层，将 YOLOv5s 的初始 Focus 层替换

为 Stem 层，ShuffleNetv2 中的基础模块 ShuffleB-
lock(SFB) 替换 YOLOv5s 的 Darknet53[22] 主干网

络，为充分发挥 SFB 特征提取潜能，保证特征提

取网络的简洁精干，剔除 SPP 层[23]，并保持 YOLOv5s
原来的 PANet 颈部网络 [24] 融合多尺度特征和预

测头部，形成新的目标检测器 Shuffle-YOLOv5。
相比于原 YOLOv5 目标检测器，新的目标检测器

Shuffle-YOLOv5 能够在允许的精度误差范围内大

幅度提升检测速度。图 1 给出了 Shuffle-YOLOv5
检测器整体网络架构，其中 BN 代表 Batchnorm2d，
ReLU 代表非线性激活函数。
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图 1    Shuffle-YOLOv5 网络架构

Fig. 1    Shuffle-YOLOv5 network architecture
 
 

为充分提取图像的深层语义信息，设计了步

长 (stride) 分别为 1 和 2 的两种 SFB 结构，其中步

长为 1 的 SFB 结构不会降低特征图的尺寸大小，

步长为 2 的 SFB 结构会将特征图的尺寸大小减

半，图 2 展示了两种 SFB 结构。

在相同的计算复杂度的情况下，输入通道数

和输出通道数接近 1∶1 时，模型并行程度最高，内

存访问成本最小而且模型的计算速度最快 [13]。

在 SFB 结构中使用卷积操作、通道分离 (channel
split)、特征图级联 (concat) 保持输入和输出相同

的通道数；在计算复杂度一定的情况下，过多的

分组数的 DWConv 操作会造成内存访问成本过

高，特征图元素相加操作 (Add) 同时会降低网络

模型的计算速度，所以在进行 DWConv 操作前我
们尽量将通道数减半，不使用 Add 操作，取而代
之的是 Concat 操作，并在最后引入通道改组操
作，实现不同通道信息组之间的信息通信以提高
特征重复利用率。 

2   桨叶叶尖空间定位方法设计

利用本文所设计的轻量化 YOLOv5 目标检测

算法对风力发电机进行检测，并提取风机桨叶和

轮毂信息，可得到像素坐标系下的风力发电机

3 个桨叶叶尖坐标和轮毂中心坐标，再利用最小

二乘法拟合椭圆，其中轮毂中心为椭圆圆心，叶

尖为椭圆上的点。
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图 2    SFB 网络结构

Fig. 2    SFB network structure
 
 

椭圆方程为

(u−u0)2

a2
+

(v− v0)2

b2
= 1 (1)

a、b (u0,v0)式中： 为椭圆的两个轴长； 为轮毂中心
的像素坐标。将 3 个叶尖坐标代入式 (1) 可得：

1
a2

(u1−u0)2+
1
b2

(v1− v0)2 = 1

1
a2

(u2−u0)2+
1
b2

(v2− v0)2 = 1

1
a2

(u3−u0)2+
1
b2

(v3− v0)2 = 1

(2)

(ui,vi), i = 1,2,3

a、b

式中 为桨叶叶尖的像素坐标。利用
最小二乘法对式 (2) 进行求解，即可解得椭圆的
轴长 。

a ⩾ b u
v

因无人机对风力发电机进行全景图拍摄时，
基本保持在与轮毂同高度处，由几何关系可知

，即像素坐标系下椭圆在 方向上的轴长大于
方向上的轴长，如图 3 所示。

无人机所搭载摄像头的成像平面与风力发电
机桨叶平面均与地平面垂直，由几何关系可得

θ = arccos
(

b
a

)
(3)

θ式中 为两平面之间的平面夹角。
θ根据式 (3) 中的 与无人机此时的偏航角，即可

计算出风力发电机的航向角。由于桨叶平面与地
平面垂直，从而可得风机桨叶平面的法向量，进一
步可解得桨叶平面所在方程，此方程可表示为

c1x+ c2y = 1 (4)
 

 

桨叶平面

成像平面

桨叶圆

轮毂

无人机

地平面

a

b

塔筒

 
图 3    全景图拍摄示意

Fig. 3    Panorama shooting diagram
 
 

因无人机在对风力发电机的全景进行图像采

集时，高度与轮毂相同，故在桨叶平面会形成 1 个

以轮毂为中心，以椭圆长轴为半径的圆，3 个桨叶

叶尖均处于此圆上。
qi(i = 1,2,3)

pi(i = 1,2,3)

η

pi

η

将成像平面内椭圆上的叶尖坐标点

投影至圆上，投影点记为 ，如图 4 所

示。令起点为轮毂中心，方向垂直向下的单位向

量为 ，任意取风机的一个桨叶作为基准桨叶，并

以轮毂中心为起点，以此基准桨叶的投影点 为

终点形成的向量作为桨叶基准向量，则桨叶基准

向量与 之间的夹角即为所在基准桨叶的桨叶角

度，再利用风力发电机 3 个桨叶间的角度关系，即

可得到所有桨叶的桨叶角度，如式 (5) 所示：

αi = α1+
2(i−1)

3
π , i = 2,3 (5)
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α1 αi, i = 2,3式中： 为基准桨叶的桨叶角度； 为其余
2 个桨叶的桨叶角度。
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图 4    桨叶叶尖投影示意图

Fig. 4    Paddle blade tip projection diagram
 
 

通过式 (5) 计算出所有桨叶的角度后，可根据
风力发电机的桨叶长度，解算桨叶叶尖的三维空
间位置坐标。

αi

轮毂的三维空间坐标已知，桨叶平面方程如
式 (4) 所示，每个桨叶叶尖与轮毂之间的距离固
定，利用计算出来的桨叶角度 ，将桨叶叶尖投影
至地平面，可得方程：{

c1xi+ c2yi = 1
(xi− x0)2+ (yi− y0)2 = (Rsinαi)2 (6)

(x0,y0,z0) R

(xi,yi,zi), i = 1,2,3

式中： 为轮毂的三维空间坐标； 为桨叶

长度，即桨叶叶尖与轮毂之间的实际物理距离；

为桨叶叶尖的三维空间坐标。

(xi,yi)

zi

由式 (6) 即可解得桨叶叶尖的地平面坐标
，再由几何关系可得叶尖高度与桨叶角度之

间的关系，如式 (7) 所示，即可解得桨叶叶尖的高
度坐标 。解算示意图如图 5 所示。

zi− z0

R
= cosαi (7)

 

 

地
平
面

桨
叶
平
面

c1x+c2y=1

x
y

z

αi

(xi−x0)
2+(yi−y0)

2=(R sin αi)
2

 
图 5    桨叶坐标解算示意图

Fig. 5    Schematic diagram of the paddle coordinate solution
  

3   实验验证及结果分析

无人机采用大疆经纬 M210，所搭载的机载计

算机为大疆 MANIFOLD2-C 256GB，CPU 模块的

型号参数为 Inter®Corei7-8550U，内存为 8 GB，所

搭载的摄像头型号为大疆禅思 Z30 云台相机，配

备 30 倍光学变焦镜头与 6 倍数码变焦，采用

Type1/28 CMOS 传感器，分辨率为 1 920×1 080，如
图 6 所示。
 

 

(a) 大疆经纬 M210 

(b) 大疆 MANIFOLD2-C

(c) 大疆禅思 Z30 
图 6    无人机及各部件

Fig. 6    Drone and it’s component
 
 

为更加贴合实际，将测试环境设置在学校较

为空旷的操场上，测试环境中的风力发电机为缩

略模型如图 7 所示，其参数如表 1 所示。 

3.1    Shuffle-YOLOv5 风机检测及模型对比

在无人机位于与风机轮毂同高度处，风机轮

毂位于图像中心，且所有桨叶可完整呈现在图像

的前提下，无人机可对不同桨叶角度和航向角度
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的风力发电机进行全景图采集。风力发电机的航

向角在−60°~60°每隔 12°取点，如图 8 中的红色线

所示，同时桨叶角度在−60°~60°每隔 12°再次取

点，如图 8 中的黄色线所示。在所有点位可采集

121 张风机全景图，将此 121 张全景图按照 7∶3 的

比例划分作为轻量型 YOLOv5 神经网络模型的训

练集与验证集，即 85 张全景图作为训练集，36 张

全景图作为验证集。
 

 

 
图 7    风力发电机模型

Fig. 7    Wind turbine model
 
 
 

  
表 1    风力发电机参数

 

Table 1    Wind turbine parameters cm
 

参数 尺寸

风机最高高度 293.0

轮毂直径 15.0

轮毂高度 230.0

桨叶长度 63.0

桨叶叶根宽度 14.5

桨叶叶尖宽度 3.5
 
 
 

 

12°

12°

 
图 8    全景图取点示意

Fig. 8    Points taking diagram of panoramic
 
 

为准确定位像素坐标系下轮毂中心坐标和桨

叶坐标，本文设计了 3 种检测标注框，即风机、叶

尖、轮毂，标注框数量比为 1∶3∶1。图 9 给出了标

注示例。
 

 

叶尖风机 轮毂 
图 9    目标框标注示例

Fig. 9    Example of target box labeling
 
 

本文采用目标检测模型中常用的评价指标平
均精度均值 (mean average precision, mAP) 对模型
进行评估，通过度量目标检测框与真值框间的交
并比 (intersection over union, IoU) 计算各类目标平
均精度 (average precision, AP)，以所有类目标的
AP 平均值作为目标检测模型的最终评价指标。
考虑到检测器边界框定位坐标的准确性，列出
IoU 阈值为 0.5 时的 mAP50 和 10 个 IoU(范围为
0.5~0.95) 阈值的平均值 mAP50:95 的情况。

在 NVIDIA RTX3090 图形处理器上以 Pyt-
orch1.7.1 环境实现了 Shuffle-YOLOv5。在训练阶
段，使用了 YOLOv5s 中 PANet 部分的预训练模
型。共训练 300 个 Epochs，前 3 个 Epoch 用于热
身训练，模型训练和测试的图像尺寸最长边保
持在 640 像素，batchsize 设置为 16，使用 SGD 优
化器进行训练，以 0.001 作为余弦退火学习率调
度的初始学习速率，使用数据增强技术提高模型
的泛化能力，例如：左右翻转、尺寸变化和马赛克
增强等。

为证明 Shuffle-YOLOv5 的有效性，从 mAP50、
mAP50:95、参数量、10 亿次浮点运算 (GFLOPs)
和单张检测时间 5 个角度来和其他轻量型目标检
测器作对比，并保持同样的输入尺寸 640×640，
所有目标检测器所依赖的硬件设备为大疆 MANI-
FOLD2-C 256GB，CPU 模块为 Inter®Corei7-
8550U，内存为 8 GB，表 2 给出了对比效果。

与原 YOLOv5s 相比，Shuffle-YOLOv5 在 mAP50
指标上相同，牺牲了 0.036 的 mAP50:95 的精度，
换取了 47.29% 的速度提升以及 78% 的参数量的
下降，这对于以 CPU 为后端的硬件设备的框架是
非常友好的。和主干网络同为 ShuffleNetv2 的
YOLO-fastestv2 相比 mAP50:95 提升 20% 并且检
测速度相差不大；与其他轻量型目标检测器
YOLOv4-tiny 和 YOLOv3-tiny 对比结果来看，
Shuffle-YOLOv5 在各个方面都是最优的。
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表 2    输入图像尺寸 640×640 像素轻量型目标检测器对比结果

Table 2    Comparison of results based on an input image size of 640×640 for lightweight target detection
 

算法 mAP50 mAP50:95 参数量/106 FLOPs/109
单张检测时间/ms

YOLOv3-tiny[22]
0.946 0.449 8.671 12.916 97.50

YOLO-fastestv2 0.966 0.631 0.237 0.718 68.03

YOLOv4-tiny[25]
0.995 0.733 6.057 16.438 130.60

YOLOv5s 0.995 0.800 7.059 16.345 129.35

Shuffle-YOLOv5 0.995 0.764 1.536 3.605 68.36
 
 

为确保 Shuffle-YOLOv5 通用性和泛化性，以

充分体现其应对不同 CPU 硬件设备的灵活性，本

文将图像尺寸不等间距进行调整为 512×512 像素

和 416×416 像素，分别与上述其他模型进行对比，

以纵轴为 mAP50 和 mAP50:95，横轴为单张图像

检测时间绘制曲线图，如图 10 所示。
 

 

单张检测时间/ms

(a) mAP50 对比曲线
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(b) mAP50:95 对比曲线
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图 10    目标检测器 mAP 与检测速度对比曲线

Fig. 10    Target detector mAP vs. detection speed curve
 
 

在图 10 中，每一条曲线代表一种目标检测

器，从曲线图中可以看出，曲线越靠近左上方，检

测性能越优，Shuffle-YOLOv5 在检测速度和 mAP
指标上都强于其他轻量型目标检测器。图像尺寸

从 640×640 像素降低到 416×416 像素，Shuffle-
YOLOv5mAP 相较于其他模型没有明显下降，单

张检测时间从 68 ms 降低到 34 ms，说明 Shuffle-

YOLOv5 可以在任意图像尺寸下调整，以适应不

同的硬件资源设备来满足不同的应用场景。 

3.2    风机桨叶叶尖定位测试

考虑到在使用轻量型 YOLOv5 对风力发电机

进行检测并提取其各部分的像素坐标时存在一定

的误差，故选取桨叶角度所对应的桨叶斜率的绝

对值与 1 最为接近的桨叶作为基准桨叶。以风力

发电机塔筒底端为原点建立东北天三维空间坐标

系，根据风力发电机的尺寸参数，可得风机轮毂

的空间坐标为 (0, 0, 2.27 m)，为验证所设计定位算

法的有效性，多次选取不同桨叶角度以及航向角

度的风力发电机，同时令无人机飞至坐标 (2.5 m,
0, 2.2 m) 处，此位置与风机轮毂的水平距离为 2.5 m，

对风机进行桨叶叶尖定位测试。

选取其中 1 次的定位结果进行展示，采集到

的全景图如图 11 所示，此风力发电机桨叶叶尖的

实际坐标如表 3 所示，定位坐标如表 4 所示。
 

 

 
图 11    风机全景

Fig. 11    Panoramic view of the wind turbine
 
 

将表 3 和表 4 进行对比，此风力发电机 3 个

桨叶叶尖定位的 x 方向平均定位误差为 1.4 cm；

y 方向定位误差为 3.3 cm，即水平误差为 3.6 cm；

z方向定位误差，即高度误差为 3.7 cm；整体三维

误差为 5.2 cm。多次定位试验表明，桨叶叶尖的

高度误差仅小于 5 cm，水平误差仅小于 5 cm，整

体三维误差仅小于 10 cm。该定位方法可通过无

人机的简易运动实现实时、快速、精确地得到风

力发电机桨叶叶尖的定位结果。
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表 3    桨叶叶尖实际坐标
 

Table 3    Actual coordinates of the paddle blade tip cm
 

桨叶编号 x y z

1 −11.5 35.5 173.5

2 −8.5 26.5 289.0

3 17.5 -53.5 221.0
 
 

 

  
表 4    桨叶叶尖定位坐标

 

Table 4    Paddle blade tip positioning coordinates cm
 

桨叶编号 x y z

1 −9.0 32.5 175.0

2 −7.6 27.2 282.2

3 16.6 −59.7 223.8
 
  

4   结束语

为解决无人机机载计算板能力有限，普通目

标检测器内存开销大与检测速度慢的问题，本文

提出了以 YOLOv5 为基础的轻量型 Shuffle-YOLOv5
目标检测器。对比实验表明，Shuffle-YOLOv5 在

精确度降低很少的情况下，参数量缩减 78%，检

测速度提升 47%，并在 416×416 像素输入图像尺

寸下可达 29.4 f/s 的实时检测速度，并优于现阶段

其他轻量型目标检测器。风机桨叶叶尖定位测试

结果表明，所提出的定位方法可对风机桨叶叶尖

进行精准定位，定位的高度误差仅在 5 cm 以内，

水平误差仅在 5 cm 以内，整体三维误差仅在

10 cm 以内。

综上所述，在风力发电机模型参数以及塔筒

精确位置坐标已知的基础上，所提出的基于轻量

型 YOLOv5 的风机桨叶检测与空间定位方法可根

据无人机所采集到的风机全景图对风力发电机进

行快速且准确的检测，并对桨叶叶尖进行精准定

位，同时所提方法无需过多硬件设备，仅需一个

较为通用的挂载机载计算机和高清摄像头的巡检

无人机即可完成对风力发电机桨叶的定位，成本

较低且在实际场景中易于部署和实现，给边缘设

备目标检测器轻量化改进提供了新思路，为后续

的对大型风力发电机桨叶巡检的路径规划研究提

供理论依据和便利条件。
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