
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第47卷 第23期

2024年12月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2416770

基于改进YOLOv8光伏板缺陷检测算法*
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摘 要:针对现有的分布式光伏电池板缺陷检测精度低、计算量高、参数量大以及复杂背景多变等因素导致的误检、
漏检问题,提出了一种改进的轻量级YOLOv8分布式光伏电池板缺陷检测算法。采用高效轻量级的StarNet网络架
构作为特征提取网络,减少计算成本和参数量,实现高效率和高性能之间平衡;设计SPPF-AM模块,增强了模型对空
间信息的感知能力,有效应对不同尺度的目标;加入三元组注意力机制Triplet,有效地提取多尺度目标特征,提升模
型的表征能力和任务性能;设计C2f_DSConv2D结合可变形卷积取代原网络中的C2f,以较低的存储和较高的计算速
度,从而提高缺陷检测模型的效率;在特征融合网络中引入空间上下文感知模块SCAM,减少噪声影响,有效抑制图像
中的噪声,抑制无关背景信息的干扰。设计ECIoU替换CIoU,增强边界框损失的拟合能力,加快网络模型的收敛速
度。实验结果表明:改进后的YOLOv8模型参数量下降35%,计算量下降29.6%,检测精度达到了90.1%,mAP@50
从85.9%提升到了89.7%,提升了4.2%。改进后模型在参数量、计算量下降的情况下检测精度也有一定的提升。所
提出的改进算法在缺陷检测任务中表现出了较好的性能,有效增强了光伏电池板缺陷检测模型的检测性能。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

high
 

computational
 

load,
 

large
 

parameter
 

size,
 

and
 

complex
 

variable
 

backgrounds
 

in
 

existing
 

distributed
 

photovoltaic
 

panel
 

defect
 

detection,
 

we
 

propose
 

an
 

improved
 

lightweight
 

YOLOv8
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

for
 

distributed
 

photovoltaic
 

panels.
 

We
 

adopt
 

the
 

efficient
 

lightweight
 

StarNet
 

architecture
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

to
 

reduce
 

computational
 

costs
 

and
 

parameter
 

size,
 

achieving
 

a
 

balance
 

between
 

high
 

efficiency
 

and
 

high
 

performance.
 

The
 

SPPF-AM
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

spatial
 

information
 

perception
 

capability,
 

effectively
 

handling
 

targets
 

of
 

different
 

scales.
 

We
 

incorporate
 

the
 

Triplet
 

attention
 

mechanism
 

to
 

effectively
 

extract
 

multi-scale
 

target
 

features,
 

improving
 

the
 

model's
 

representation
 

ability
 

and
 

task
 

performance.
 

The
 

C2f_DSConv2D,
 

which
 

combines
 

deformable
 

convolution,
 

replaces
 

the
 

original
 

C2f
 

in
 

the
 

network,
 

improving
 

defect
 

detection
 

efficiency
 

with
 

lower
 

storage
 

and
 

higher
 

computation
 

speed.
 

A
 

spatial
 

context-aware
 

module
 

(SCAM)
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

to
 

reduce
 

noise
 

impact
 

and
 

effectively
 

suppress
 

irrelevant
 

background
 

interference.
 

We
 

design
 

ECIoU
 

to
 

replace
 

CIoU,
 

enhancing
 

the
 

fitting
 

ability
 

of
 

the
 

bounding
 

box
 

loss
 

and
 

accelerating
 

the
 

network's
 

convergence
 

speed.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv8
 

model
 

reduces
 

parameter
 

size
 

by
 

35%
 

and
 

computational
 

load
 

by
 

29.6%,
 

achieving
 

a
 

detection
 

accuracy
 

of
 

90.1%,
 

with
 

mAP@50
 

increasing
 

from
 

85.9%
 

to
 

89.7%,
 

an
 

improvement
 

of
 

4.2%.
 

The
 

improved
 

model
 

demonstrates
 

a
 

certain
 

enhancement
 

in
 

detection
 

accuracy
 

while
 

reducing
 

parameter
 

size
 

and
 

computational
 

load.
 

The
 

proposed
 

improved
 

algorithm
 

demonstrated
 

good
 

performance
 

in
 

defect
 

detection
 

tasks,
 

effectively
 

enhancing
 

the
 

detection
 

capability
 

of
 

the
 

photovoltaic
 

panel
 

defect
 

detection
 

model.
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0 引  言

  光伏电池板作为可再生能源领域的重要组成部分,其

性能和质量直接影响光伏系统的效率和可靠性。然而,由
于光伏电池板通常放置于恶劣的室外环境下,常年受到风

吹日晒,
 

可能会出现各种缺陷,如脏污、电气损坏、物理损
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坏、异物覆盖等。这些缺陷可能导致能量损失、寿命缩短和

系统故障等问题,尽早准确检测这些缺陷对于提高光伏电

池板的整体性能至关重要。然而,训练和测试深度学习模

型所需的计算资源相对庞大,而进行光伏电池板缺陷检测

的终端设备计算能力有限,这给实际应用带来了挑战。因

此,在确保检测精度的前提下,如何尽量降低深度学习模型

的复杂度和计算量,是该领域亟待解决的重要问题之一。
为此,许多学者致力于此进行研究。赵强等[1]提出了

一种基于 HSV空间模型的K均值聚类图像处理方法,用
于处理光伏板红外图像。管宽岐等[2]设计了光伏板识别模

型去除地面背景噪声对热斑识别的影响,将光伏板从红外

图像中截取出来,从而快速检测热斑。Prabhakaran等[3]提

出了一种实时多变体深度学习模型(RMVDM)来处理这个

问题。张猛等[4]提出了一种基于SimAM-AdaYOLOv5算

法的太阳能电池缺陷检测方法,实现自适应学习特征尺度

和感受野的大小;通过引入SimAM[5]注意机制,进一步提

高模型的特征提取能力。然而,上述方法需要更多的计算

资源和时间进行训练和推理,且检测速度较慢,捕捉位置信

息的能力也有所欠缺。
近年来,深度学习模型在目标检测、图像分类以及语义

分割等领域广泛应用。与传统方法相比,深度学习通过学

习大量样本获得数据集的特征表示,因此具备更好的泛化

性、更高的精确度和更强的鲁棒性。基于深度学习的目标

检测方法目前主要分为两类:一类是单阶段目标检测算法,
如YOLO、SSD[6]等;另一类是二阶段目标检测算法,例如

Faster-R-CNN[7]等。刘承毅等[8]提出了改进Dn-YOLOv7
算法。该算法结合去噪卷积神经网络(DnCNN),提出一个

降噪模块(DnBlock)利用空间坐标卷积(CoordConv)对噪

声通道进行卷积整合,增强了网络的降噪能力提高了模型

对小目标的检测能力。周颖等[9]提出的光伏电池缺陷检测

方法YOLOv8-EL,使用GauGAN进行数据增强解决了数

据集中各类缺陷不平衡问题,在骨干网络和特征提取网络

中引入上下文聚合模块CAM 来抑制背景噪声,最后构建

多注意 力 检 测 头 MADH 有 效 提 升 了 检 测 精 度。Phan
等[10]提出一种检测光伏电池故障的新方法,在YOLOv8中

引入了粒子群优化算法来优化模型参数,使模型达到最佳

的检测精度。Masita等[11]提出一种通过融合卷积神经网

络(CNN)与残差网络的方法对红外图像热差进行缺陷检

测;赵晓雨等[12]提出了一种融合注意力机制的YOLOv5改

进算法,将有效通道注意力ECA[13]与 YOLOv5模型主干

网络中的C3模块相融合形成C3-ECA模块,有效提升了模

型的检测精度;焦思韬等[14]提出了一种改进的SSD算法,
使用Involution[15]算子替换原SSD中的Conv7卷积层以及

使用FocalLoss[16]损失函数,提高了准确度。上述算法的

检测精度虽有提升,但仍存在模型参数多、计算量大等问

题,对于检测模型的轻量化仍有较大改进空间。
基于上述研究存在的局限性,本文针对计算资源受限

的条件,兼顾检测精度和模型体积的问题,从模型轻量化角

度出发,提出了一种基于YOLOv8的轻量级分布式光伏池

板缺陷检测算法。在保证检测精度的同时,降低计算量、参
数量,减小模型体积,减少背景噪声对缺陷检测的干扰,本
文主要贡献有:

1)采用轻量化网络结构StarNet作为特征提取网络,
 

去除特征提取网络中大量的分支结构,有效降低了模型的

复杂度。

2)在特征提取网络中引入注意力机制Triplet[17]注意

力机制,提高了网络对多尺度目标特征的提取能力。

3)设计SPPF-AM模块,提升模型在空间信息方面的

感知能力,并增强检测模型对缺陷目标的空间定位能力,从
而更好地适应不同尺度的目标。

4)在特征融合网络中引入C2f_DSConv2D结合可变形

卷积取代原网络中的C2f,在确保模型性能的同时,降低了

模型的计算复杂度和参数量,提升了模型的运行效率。

5)
 

在 特 征 融 合 网 络 中 引 入 空 间 上 下 文 感 知 模 块

SCAM,自适应地融合不同层次的语义信息,对齐局部特

征,减少微小微弱缺陷信息的丢失,有效抑制图像中的噪

声,抑制无关背景信息的干扰。

6)设计ECIoU替换CIoU,增强边界框损失的拟合能

力,并加速网络模型的收敛速度。

1 改进YOLOv8算法

  YOLOv8目标检测算法作为深度学习领域经典的一

阶段目标检测方法,因其简洁高效、实时性强和多尺度检测

等特点而脱颖而出。其独特之处在于能够充分利用全局上

下文信息和多任务学习,从而在快速目标检测和实时场景

应用中表现出色。通过优化网络结构和算法设计,提高了

检测精度,加快了处理速度,为目标识别提供了可靠解决

方案。
本文通过改进基于 YOLOv8n模型的结构,以提升光

伏电池板缺陷检测的效果和性能。首先,在主干网络中,引
入轻量化StarNet作为特征提取网络,增强对特征信息的

提取能力。StarNet有助于在确保检测精度的前提下,降低

模型的计算复杂度,进而提升整体运行效率。为了进一步

提升网络对多尺度目标特征的提取能力,引入注意力机制

Triplet。调控特征图中的通道交互,增强了模型在不同尺

度缺陷检测中的适应性和准确性。在特征提取网络中设计

SPPF-AM 模块,增强模型对空间信息的感知能力。有效

提升检测模型对光伏电池板缺陷目标的空间定位精度,尤
其是在处理不同尺度目标表现出色。在特征融合网络中设

计C2f_DSConv2D取代C2f,在降低模型的计算复杂度和

参数量的同时,也确保模型性能和运行效率。在特征融合

网络中引入空间上下文感知模块SCAM,该模块自适应地

融合不同层次的语义信息,减少微小缺陷信息的丢失,同时

有效抑制图像中的噪声,降低无关背景信息的干扰。最后,
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为提高边界框损失的拟合能力和加速网络模型的收敛速

度,设计ECIoU替换CIoU。有效提升了模型在边界框预

测和目标定位方面的精度和稳定性,有效加速了整体训练

过程。改进后的YOLOv8网络结构如图1所示。

图1 SN-YOLOv8网络结构

Fig.1 SN-YOLOv8
 

network
 

structure

1.1 StarNet
  在缺陷检测模型中,通常需要对主干网络进行轻量化

操作。然而,现有的轻量化方法并未显著减少模型的复杂

度、体积以及计算资源的使用,因此难以达到最优的轻量

化效果。为了解决这一问题,本文利用快速特征提取网络

StarNet替换YOLOv8n的主干网络。通过采用StarNet,
旨在简化主干网络的结构,同时有效减少计算资源的消

耗,从而实现模型的轻量化。这样的设计旨在保证缺陷检

测模型的精度不受影响,同时解决了主干网络复杂和计算

资源受限的问题。
本文以 StarNet替换原 YOLOv8n中 的 主 干 网 络,

StarNet由一个4阶层次结构构建而成,利用卷积层进行

下采样,并利用改进的演示块Demo进行特征提取。为了

满 足 效 率 的 要 求,用 BatchNormalization 替 换

LayerNormalization,并将其放置在深度卷积之后,以便在

推断期间可以融合。结合 MobileNeXt的设计,在每个块

的末尾加入了深度卷积DW-Conv。通道扩展因子始终设

置为4,网络宽度在每个阶段加倍。在demo演示块中,

GELU激活被替换为ReLU6,遵循 MobileNetv2的设计。
由此构成本算法的轻量化特征提取网络,用于快速且有效

地提取光伏板缺陷特征。快速特征提取网络StarNet整体

架构如图2所示。
结构图中Element-wise

 

mul为元素级乘法,通过逐元

素相乘从而融合不同的子空间特征。元素级乘法符号类

似于星星,将其命名为星操作(star
 

operation)。当星操作

被纳入神经网络并堆叠多个层时,每一层都会导致隐式维

度复杂性的指数增长。仅仅通过几层,星操作就能在一个

紧凑的特征空间内实现几乎无限的维度。
在神经网络的单层中,星操作通常被写为 (WT

1X +
B1)*(WT

2X+B2),这表示通过逐元素乘法融合两个线性

变换的特征。为了方便起见,将权重矩阵和偏置合并为一

个实体,记作W = W,B  T,同样地X = X,1  T,从而

简化星操作为 (WT
1X)*(WT

2X),为了简化,关注涉及一个

输出通道变换和单元素输入的情况。具体来说,定义ω1,
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图2 StarNet结构图

Fig.2 StarNet
 

structure
 

diagram

ω2,x ∈R(d+1)×1,其中d 是输入通道数。它可以很容易地

扩展到多个输出通道W1,W2 ∈R(d+1)×(d'+1)和处理多个特

征元素,其中 X ∈R(d+1)×n,一般来说,可以将星操作重

写为:

ωT
1x*ωT

2x (1)

= ∑
d+1

i=1
ωi
1xi  * ∑

d+1

j=1
ωj
2xj  (2)

=∑
d+1

i=1
∑
d+1

j=1
ωi
1ωj

2xixj (3)

=α1
1x1+…+α(4,5)x4x5+…+α(d+1,d+1)xd+1xd+1

(4)
式中:使用i,j来索引通道,α 是每个项的系数:

α(i,j)=
ωi
1ωj

2, i==j
ωi
1ωj

2+ωi
1ωj

2, i!=j (5)

在将式(1)中的星操作重写后,将其扩展为一个由

(d+2)(d+1)/2个不同项组成的组合,如式(4)所示。值

得注意的是,除了α(d+1,:)xd+1x 项外,每个项与x 都表现

出非线性关联,表明它们是独立且隐式的维度。因此,使
用计算效率高的星操作在d 维空间中执行计算,却能在

(d+2)(d+1)/2≈ d/ 2  2(考虑d≫2)隐式维特征空

间中实现表示,显著放大了特征维度,而无需在单个层中

增加任何额外的计算开销。
接下来,展示通过堆叠多层,以递归的方式将隐式维

度几乎无限地指数增长。考虑一个初始网络层,其宽度d,

应用一个星操作会得到表达式∑
d+1

i=1
∑
d+1

j=1
ωi
1ωj

2xixj,如式(3)

中所述。这导致在隐式特征空间R d/ 2  21 中的表示。

令Ql 表示第l个星操作的输出,得到:

O1 =∑
d+1

i=1
∑
d+1

j=1
ωi

(1,1)ωj
(1,2)xixj ∈R21 (6)

O2 =WT
2,1O1*WT

2,2O1∈R d/ 2  22 (7)

O3 =WT
3,1O2*WT

3,2O2∈R d/ 2  23 (8)
︙

Ol =WT
l,lOl-1*WT

l,2Ol-1∈R d/ 2  2l (9)

也 就 是 说,通 过l 层,可 以 隐 式 地 获 得 一 个 属 于

R d/ 2  2l 的特征空间。例如,给定一个宽度为128的

10层等宽网络,通过星操作实现的隐式特征维度数量近似

为901024,这可以合理地近似为无限维度。因此,通过堆叠

多层,即使只有几层,星操作也可以以指数方式显著放大

隐式维度。StarNet通过星操作(star
 

operation)实现高维

和非线性特征空间的映射,而无需增加计算复杂度。

1.2 Triplet
  为了增强对小目标的特征提取能力,引入了Triplet注

意力机制到主干网络的末端。Triplet能够有效捕获不同

维度之间的交互信息,减少无关信息的干扰,从而使模型

更加集中于提取目标特征,提升网络模型对密集分布小目

标的检测能力[18],提高识别准确率。Triplet的结构如图3
所示。

图3 Triplet
 

结构图

Fig.3 Triplet
 

structure
 

diagram

Triplet由3个平行的分支组成,每个分支接受输入张

量X ∈RC×H×W。 在第1个分支中,张量X 经过绕维度H
逆时针旋转90°操作,然后通过Z-Pool操作得到形状为2×
H×C 的张量,经过卷积和Sigmoid激活函数生成注意力
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权重,最后绕维度 H 顺时针旋转90°,输出张量 X̂*
1 ,实现

通道C 和维度H 之间的交互。第2个分支中,张量 H 绕

维度W 逆时针旋转90°,经过Z-Pool操作、卷积和Sigmoid

激活函数后,绕维度W 顺时针旋转90°,输出张量 X̂*
2 ,完

成通道C 与空间维度W 的交互。第3个分支经过Z-Pool

操作、卷积和Sigmoid激活函数后,直接输出张量 X̂*
3 。 最

后将这3个张量进行平均聚合,输出的张量为:

Y=
1
3X̂1σ(ψ1(X̂*

1))+X̂2σ(ψ2(X̂*
2))+Xσ(ψ3(X̂*

3)  
(10)

式中:σ 为Sigmoid激活函数;而ψ1、ψ2、ψ3 则表示标准卷

积层。

1.3 SPPF-AM
  YOLOv8中采用的SPPF结构是在SPP结构的基础

上引入特征融合模块改进而来,提升了模型的感知能力和

检测性能。具体而言,首先对输入特征图进行多种尺寸的

池化操作,随后通过卷积操作将各个尺度的池化结果进行

融合,最终输出融合后的特征图。SPPF结构的特点在于

能够自适应地整合不同尺度的特征信息,从而具备优秀的

特征提取能力,但是SPPF更多地关注缺陷图像的边缘位

置信息而忽略背景信息[19],从而影响模型的准确率,可做

出进一步的改进。通过加入最大池化层和自适应最大池

化层来帮助网络更好的做出判断,从而降低无用信息的干

扰,突出有效信息[20]。
最大池化层 MaxPool2d在深度学习模型中被广泛应

用,通过滑动窗口操作在每个局部区域中选择最大值作为

输出。这种操作不仅能有效提取输入数据的关键特征,还
实现了数据的空间降采样,即减少数据的空间尺寸,从而

减少模型的参数数量和计算量。这种降采样过程有助于

在保持重要信息的同时,提高模型的计算效率和推理速

度。最大池化层的选择机制确保了输出特征包含每个窗

口区域的最显著特征,这对于图像处理和视觉识别任务尤

为重要。通过选择最大值而非平均值或其他统计量,最大

池化层能够更好地捕捉到图像中的显著纹理、形状和模

式,从而增强模型对于视觉特征的感知能力。图4展示了

最大池化层的计算过程。
自适应最大池化层 AdaptiveMaxPool2d是池化层的

一种进化形式。它能够在保持输入张量形状不变的情况

下,自动调整池化窗口的大小,以便在每个通道中找到整

个输入张量的最大值。这种池化方法对每个输入通道分

别计算最大值,并将这些最大值用于生成每个通道的输

出。在卷积神经网络中,自适应最大池化通过减小特征图

的空间维度,这种方法显著减少了模型的计算复杂度,对
处理大规模数据和提升模型效率至关重要。与传统的固

定大小池化相比,自适应最大池化能够根据输入张量的大

小和形状动态调整池化窗口,因此在不同尺度和分辨率的

图4 最大池化层计算过程

Fig.4 Calculation
 

process
 

of
 

the
 

max
 

pooling
 

layer

输入上表现更加灵活和适应性强。这种灵活性使得模型

能够更好地捕捉到输入数据中的关键特征,从而提高了整

体的特征提取能力和模型的识别精度。还能够有效避免

信息丢失的问题。图5为自适应最大池化层的计算过程。

图5 自适应最大池化层计算过程

Fig.5 Calculation
 

process
 

of
 

the
 

adaptive
 

max
 

pooling
 

layer

为了确保在光伏板缺陷识别任务中达到实时性,本文

在SPPF模块的基础上引入 AdaptiveMaxPool2自适应最

大池化层和 MaxPool2d最大池化层,命名为SPPF-AM。
以增强模型的全局视角信息获取能力,并有效减轻不同尺

度大小对模型表现的影响。具体来说,输入端的Conv层

结合了 AdaptiveMaxPool2和 MaxPool2d,这两种池化层

可以分别根据输入的尺寸自适应地进行池化操作,从而有

效地捕获不同尺度下的特征。最后,通过Concat将两种池

化层的输出连接起来,使得模型能够综合利用池化后的全

局特征信息。这种设计显著增强了模型的特征表达能力

和感知能力。通过引入自适应最大池化层和最大池化层

操作,SPPF-AM模块不仅能够更好地处理光伏板缺陷识

别任务中的多尺度特征,还能有效提升模型的计算效率和

实时性,从而使得系统在现实场景中能够更快速、更精确

地进行缺陷检测和识别。SPPF-AM的结构如图6所示。

1.4 C2f_DSConv2D
  由于深度卷积神经网络深度和参数量的增加,导致缺

陷检测模型存在内存占用大和运行速度慢的问题。因此,
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图6 SPPF-AM模块

Fig.6 SPPF-AM
 

module

引入一种深度可分离卷积变体-分布移位卷积(DSConv[21]),
以实现使用较低的存储和较高的计算速度,从而提高缺陷

检测模型的效率。

DSConv模块集成了可变量化核(VQK)与分布移位两

大组件,DSConv结构如图7所示。可变量化核是DSConv
的量化组件,它存储可变长度的整数值,一旦设置即不可

更改。这一设计旨在减少计算和存储需求,特别适用于计

算资源有限的环境。分布移位组件包括两个部分:核分布

移位器(KDS)和信道分布移位器(CDS)。核分布移位器中

的每个值用于对 VQK中的每个块(BLK)的深度进行量

化,实现卷积核的分布移位。信道分布移位器则负责调整

每个块中通道的分布,从而优化特征的表达。整个组件的

目标是生成与原始卷积相同输出的新型卷积结构。这种

结构不仅保持了与原始卷积相等的输出质量,还显著减小

了卷积核的大小,从而进一步减少卷积层中的参数数量和

计算复杂度[22]。显著提高运算速度和降低内存使用量。

图7 DSConv结构图

Fig.7 DSConv
 

structure
 

diagram

基于分布移位卷积与C2f模块相融合,设计新的模块

C2f_DSConv2D,如图所示。该模块在确保缺陷检测模型

轻量化的同时,能够获取更加丰富的梯度流信息,并提高

缺陷检测模型计算资源利用率,从而实现缺陷检测模型整

体性能的提升。C2f_DSConv2D结构如图8所示。

图8 C2f_DSConv2D模块

Fig.8 C2f_DSConv2D
 

module

1.5 SCAM
  空间上下文感知模块SCAM 利用全局上下文信息来

表示像素之间的跨空间关系,抑制图像中的噪声,抑制无

用背景,增强目标和背景的区分能力,SCAM 受到GCNet
与SCP的启发。SCAM由3个分支组成,第1个分支使用

GAP(全局平均池化)与GMP(全局最大池化)来整合全局

信息,第2个分支使用1×1的卷积来生成特征映射的线性

变换结果,第3个分支使用1×1卷积来简化键值对的倍

数。最后将第1分支与第3分支分别于第2分支进行矩阵

想成。得到的两个分支分别表示跨通道以及空间上的上

下文信息,随后利用 Hadamard乘积在这两个分支上得到

了SCAM的输出。SCAM的结构如图9所示。
在每一层中,像素空间上下文可以表示为:

Qj
i =Pj

i +aj
i∑

Ni

j=1

exp(ωqkPj
i)

∑
Ni

n=1
exp(ωqkPn

i)
·ωυPj

i
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 (11)

aj
i =

exp([avg(Pi);max(Pi)]Pj
i)

∑
Ni

n=1
exp([avg(Pi);max(Pi)]Pn

i)
·ωυ (12)

式中:
 

Pj
i 和Qj

i 分别表示第i级特征映射中第j个像素的输

入和输出。Ni 表示像素总数。ωqk 和ωυ 是用于投影特征映

射的线性变换矩阵,它们通过1×1卷积进行简化。avg(·)
和max(·)分别执行GAP和GMP。GAP和GMP可以引

导feature
 

map选择具有重要信息的通道,使SCAM 能够

了解通道尺寸的上下文信息。

1.6 ECIoU
  在YOLOv8模型中,使用了DFL

 

Loss和CIOU
 

Loss
作为关键的边界框回归损失函数。DFL

 

Loss主要有助于

快速定位各种目标及其周围区域,这种损失函数的设计使

得检测网络能够更有效地捕捉到目标的位置信息。而

CIOU
 

Loss则进一步评估边界框预测的精确性,确保预测

的边界框与实际目标的位置和形状更加贴合。然而,光伏
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图9 SCAM模块

Fig.9 SCAM
 

module

板表面缺陷数据集通常包含多样化的缺陷类型,这些缺陷

可能具有不同的尺寸、形状和分布特征。这种多样性和复

杂性会对模型的边界框预测造成挑战,因为模型需要能够

有效地适应各种不同特征的缺陷目标。为了解决这个问

题,设计ECIoU
 

Loss来替代传统的CIoU
 

Loss损失函数。

ECIoU
 

Loss进一步提高普通质量锚框的预测精度,并增强

边界框损失函数的拟合能力。通过这种优化,网络模型能

够更快速地收敛,提高在复杂场景下的检测准确性和稳定

性。ECIoU结合CIoU和EIoU两种损失函数,CIOU损失

函数公式如下:

CIOU =1-IOU+ρ2(b,bgt)
c2 +αυ (13)

式中:b和bgt 分别代表预测框和真实框的中心点坐标。ρ
则表示这两个中心点之间的欧氏距离,c指的是能够同时

完全覆盖(即包含)预测框与真实框的最小闭合矩形的对

角线长度,α是惩罚项的控制参数,定义如下:

α=
υ

(1-IOU)+υ
(14)

式中:υ是衡量长宽一致性的参数,定义如下:

υ=
4
π2
(arctanω

gt

hgt-arctan
ω
h
)2 (15)

式中:(w,h)和 (wgt,hgt)代表预测框和真实框的尺寸。

EIOU损失函数的公式如下:

EIOU = 1 -IOU +ρ2(bgt,b)
c2 +ρ2(hgt,h)

c2h
+

ρ2(ωgt,ω)
c2ω

(16)

式中:cw 和ch 是覆盖两个框的最小外接框的宽度和高度。
将CIOU损失函数和EIOU损失函数结合为ECIOU

损失函数,具体公式如下:

ECIOU_Loss=1-IoU+αυ+ρ2(bgt,b)
c2 +

ρ2(hgt,h)
c2h

+ρ2(ωgt,ω)
c2ω

(17)

2 实验结果与分析

2.1 实验配置

  实验在GPU为GTX4060、内存16
 

GB的计算机上运

行。操作系统为Windows
 

10,Python版本为3.8,PyTorch
版本为1.12,CUDA版本为12.2。训练时数据集的Batch

 

size设置为16,总共进行了200个epochs的训练。优化器

选用SGD,初始学习率设为0.01,动量为0.9,权重衰减为

0.001。随着迭代的进行,学习率线性衰减至0。
实验环境如表1所示。

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment

名称 环境参数

操作系统

CPU
GPU
内存

Python
Pythorch

 

Cuda

Windows
 

10
Intel

 

Core
 

i5-12000F
Nvidia

 

GeForce
 

RTX
 

4060
16

 

GB
3.8
1.12
12.2

2.2 实验数据集

  基于没有公开的光伏电池板缺陷数据集,本文利用大

疆 M300型无人机搭载禅思H20T相机进行光伏电池板图

像采集,数据集使用Labelimg进行手动标记,生成对应的

标签用于训练。该数据集涵热斑、物理损坏、电气损坏、异
物覆盖、脏污5类缺陷,共计12

 

533张图片,数据集详细信

息如表2所示。考虑到标签与数据的对应关系,为保证数

据集分布均匀,将数据集按70%、20%、10%的比例,分为

训练集、测试集和验证集。

2.3 评价指标

  本次实验评估指标包括精确度(precision,
 

P)、召回率

(recall,
 

R)、平均精度(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、模
型参数量(Param)、以及模型计算量(GFLOPs)。精确度

(Precision)是在所有被模型预测为正类别的样本中,属
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  表2 数据集详细信息

Table
 

2 Detailed
 

information
 

of
 

the
 

dataset
缺陷名称 数量

热斑

物理损坏

电气损坏

异物覆盖

脏污

1
 

506
2

 

200
1

 

880
3

 

900
3

 

047

于正类别的样本所占的百分比。召回率(Recall)是指模型

正确找出所有正类别样本的能力,公式如下:

P =
TP

TP+FT
(18)

R =
TP

TP+FN
(19)

式中:TP 表示模型正确地将真实的正例样本分类为正例,

FP 表示模型错误地将真实的负例样本分类为正例,FN
表示模型错误地将真实的正例样本分类为负例。AP 指单

个类别在不同召回率下的平均精确率,其计算公式如下:

PAP =∫
1

0
P(R)dr (20)

mAP是所有类别的平均精确率的总和除以所有类别

的总数,其计算公式如下:

PmAP =
1
n∑

n

i=1
PAP (21)

模型计算量和模型参数量分别是评估模型计算效率

和模型容量的关键指标。

2.4 迁移学习

  迁移学习(transfer
 

learning)是一种机器学习方法,利
用已经在一个任务上训练好的模型作为起点,来解决另一

个类似但不完全相同的任务。在深度学习领域,特别是计

  

算机视觉任务中,迁移学习已经成为一种非常有效的技

术。卷积神经网络往往需要大量的标注数据和计算资源,
迁移学习可利用预训练模型学到的特征,减少对大量标注

数据的需求,加快训练速度并提高模型性能。
首先构建YOLOv8n缺陷检测模型,将COCO2017数

据集用于模型预训练,为识别光伏电池板缺陷检测提供最

优化的初始化模型权重参数。之后将预训练得到的模型

权重参数迁移至光伏电池板缺陷检测任务中,实现相似领

域的知识迁移;最后使用自建数据集样本对SN-YOLOv8
缺陷检测模型进行微调,并通过测试集样本进行验证,获
取最终的光伏电池板缺陷检测模型。

2.5 消融实验

  为了评估引入的模块及其不同组合顺序对算法性能

优化的影响程度,设计了一系列消融实验进行分析。每个

实验的环境和参数设置均保持统一。消融实验结果如表3
所示。实验1使用未经修改的 YOLOv8n算法,其 mAP
值为85.9%。实验2则采用了StarNet(SN)轻量化主干网

络,替代了原有的YOLOv8n结构网络。这种改变使得模

型参数量和计算量分别减少了26.3%、19.8%,mAP达到

85.6%。实验3和4分别加入Triplet、SPPF-AM模块,虽
然这导致了Params和GFLOPs的增加,但 mAP值相较

于 YOLOv8n 算 法 提 高 了 0.5%。实 验 5 引 入 C2f_

DSConv2D模块取代原网络中的C2f,使得模型参数量和

计算量分别减少了9.9%、5.6%。mAP值达到86.4%。
实验6引入SCAM 模块,mAP值达到86.9%。实验7将

损失函数ECIOU应用于 YOLOv8n网络结构,加快了网

络模型的收敛速度,mAP值达到87.6%。最终的实验12
结果表明,通过加入StarNet轻量化主干网络,SPPF-AM
模块,Triplet注意力机制、C2f_DSConv2D模块,SCAM 模

块,损失函数 ECIOU,累积效应显著,mAP值提高到了

  
表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment
序号 SN Triplet SPPF-AM C2f_DSConv2D SCAM ECIoU FLOPs/G R/% mAP@0.5/% Params/M
1 × × × × × × 8.1 83.9 85.9 5.7
2 √ × × × × × 6.5 84.2 85.6 4.2
3 × √ × × × × 21.5 84.5

 

86.4 11.7
4 × × √ × × × 8.3 84.4 85.1 5.9
5 × × × √ × × 7.3 84.4 86.4 5.4
6 × × × × √ × 8.0 85.2 86.9 5.8
7 × × × × × √ 8.2 85.6 87.6 5.7
8 √ √ × × × × 15.4 82.1 84.1 8.0
9
10
11
12

√
√
√
√

√
√
√
√

√
√
√
√

×
√
√
√

×
×
√
√

×
×
×
√

15.5
5.7
5.7
5.7

82.0
83.2
86.5
87.1

84.5
85.0
88.6
89.7

8.0
3.9
3.9
3.7
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89.7%,模型参数量和计算量分别减少了35%、29.6%。
通过一系列的消融实验,可以清楚地看到每个改进点对整

体检测效果的贡献,改进后的算法既降低了参数量,还提

升了检测性能,具有一定的可行性。

2.6 对比实验

  为了进一步验证改进模型的检测性能,本文与其他

深度学习模 型 在 同 一 数 据 集 上 进 行 对 比,结 果 如 表4
所示。

表4 模型对比实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

model
 

comparison
 

experiments
算法 P

 

R
 

mAP@0.5
 

Params/M GFLOPs
Faster

 

R-CNN 56.3 74.1 76.3
  

108.2 302.8
SSD 68.5 73.8 78.5 93.1 150.5

EfficientDet[23] 77.3 75.2 80.4 70.7 90.8
YOLOv5n 80.6 85.7 87.7 4.0 8.6
YOLOv7-tiny 79.3 65.4 72.3 11.5 13.2
YOLOv8n 80.6 83.9 85.9 5.7 8.1
YOLOv8s 81.2

 

84.7 89.0 21.2 28.4
YOLOv9t 82.2 85.3 86.4

 

5.0 10.7
RE-DETR 83.3 84.2 87.5 38.3 230.6

本文 90.1 87.1 89.7 3.7 5.7

  在众多模型中,Faster
 

R-CNN模型和SSD模型的检

测精度相对较低,模型参数量和计算量较大,需要更多的

计算资源和时间进行训练和推理。EfficientDet和 RE-
DETR相较于Faster

 

R-CNN和SSD,检测精度提高,但模

型过于冗余,由于计算量庞大,不利于在计算资源受限的

设备上进行部署。YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv9t模型

具有较少的模型参数,计算复杂度低,但检测精度有待提

高;而本文提出的模型相较以上算法相比,在确保小模型、
低计算量的前提下,检测精度取得了明显提升,达到了

90.1%,mAP@.5达到了89.7%,模型参数量和计算量分

别为3.9M、5.7G。在保持较高检测精度的同时,也实现

了轻量化。在满足分布式光伏板板缺陷检测需求的同时,
也考虑嵌入式设备中实际应用,增强了其实用性。符合本

次改进的预期效果和实际应用的需求。

2.7 光伏板缺陷检测可视化及分析

  为了评估改进模型的具体检测性能,将本文改进的模

型与其他几种主流模型检测效果进行对比。各模型检测

效果如图10所示。YOLOv5n、YOLOv7-tiny、YOLOv8n、

YOLOv8s、YOLOv9t模型都出现缺陷目标漏检的问题,其
中 YOLOv5n检 测 效 果 差,YOLOv7-tiny、YOLOv8s与

YOLOv9t模型出现了对同一目标多次检测导致检测框重

叠的现象以及对缺陷目标的误检现象。本文提出的模型

成功检测到了所有的目标,无漏检和误检现象的出现。改

进后的算法在感知能力方面具有明显优势,能够检测出更

多目标,具有更低的误检和漏检概率;在检测性能方面同

样出色,具有更高的检测精度,同时具有较强的泛化能力。
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图10 各模型检测效果图

Fig.10 Detection
 

performance
 

of
 

various
 

models

2.8 泛化性实验

  为了验证SN-YOLOv8算法的泛化能力,本文选择采

用通用目标检测公开数据集PVELAD对SN-YOLOv8的

检测性能进行泛化性验证,PVELAD包含36
 

543张具有

各种内部缺陷和异构背景的近红外图像,其中包含1类无

异常图像和具有12个不同类别的异常缺陷图像。运行环

境保 持 一 致 的 情 况 下,结 果 如 表 5 所 示。通 过 对 比

YOLOv8n和 SN-YOLOv8 的 性 能,可 以 观 察 到,SN-
YOLOv8在有效降低模型的参数量和计算量的同时,能够

最大限度地保留其精度。这一结果不仅验证了所提出算

法的有效性,还展示了SN-YOLOv8在实际应用中的卓越

泛化能力。

表5 PVELAD数据集实验结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

PVELAD
 

dataset

模型 P R mAP@0.5/% Params/M

YOLOv8n 81.2 84.0 85.0 5.7

本文 87.6 86.4 88.9 3.9
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3 结  论

  本文提出一种轻量级分布式光伏电池板缺陷检测算

法SN-YOLOv8。以 YOLOv8n为基线模型,主干网络部

分,采用轻量化网络结构StarNet作为特征提取网络,减少

计算量和参数量,实现高效率和高性能之间平衡;引入三

元组注意力力机制Triplet,提高了网络对多尺度目标特征

的提取能力,有助于在检测过程中更准确地识别光伏电池

板上的缺陷,从而提升检测精度;特征提取网络最后一层

设计SPPF-AM模块,获取全局视角信息并减轻不同尺度

大小所带来的影响,从而提高了模型处理各种尺寸缺陷的

精度;特征融合网络中设计C2f_DSConv2D取代原网络中

的C2f,增强了模型捕捉复杂形状和不规则目标特征的能

力;在特征融合网络中嵌入空间上下文感知模块SCAM,
融合来自不同层次的丰富语义信息,对齐局部特征,抑制

图像噪声,提升图像质量,进一步降低无关背景信息对目

标特征提取的干扰,从而确保了特征表示的准确性和鲁棒

性。最后,设计ECIoU替换CIoU,增强边界框损失的拟合

能力,加快网络模型的收敛速度,提高训练效率。这种改

进减少计算成本和参数量,实现高效率和高性能之间平

衡。实验证明,改进模型提高了缺陷检测精度、检测速度

以及计算资源利用效率。该模型不仅在整体性能上优于

其他主流网络模型,还易于使用和部署,具有轻量化特性。
其平均精度达到90.1%,使其在实际应用中更加高效灵

活,对缺陷检测技术的发展具有重要意义。然而,由于数

据集中部分类别较少,导致该类目标学习精度较低,进而

影响了整体检测精度。为了消除检测结果存在的偏差,还
需要进一步完善数据集。改进算法在检测精度上依然存

在提升空间。下一步的研究将致力于如何进一步提高热

斑和电气损坏的光伏板缺陷的检测精度,同时提升整体缺

陷的平均检测精度,以期达到更加精准的缺陷检测效果,
并将其部署到双光无人机上,从而实现硬件加速设计,进
一步提高其应用场景的覆盖范围和实用性。
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