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摘 要:针对光伏电池缺陷检测在复杂背景下存在的误检、漏检等问题,提出了一种基于改进YOLOv8的光伏电池

缺陷检测算法。首先,采用双向特征金字塔网络作为特征融合机制,通过自顶向下和自底向上的路径,实现多尺度特

征的有效融合;其次,在颈部网络引入上下文聚合模块,使用不同空洞卷积速率的空洞卷积获取不同感受野的上下文

信息,帮助模型更精准地识别微小目标,进而提升模型的目标检测性能;最后,优化边界框损失函数,并不断调试其权

重因子,提高模型的收敛速度与效率。实验结果表明,与YOLOv8算法检测网络相比,本文算法的召回率和平均精确

度均值分别提高了10.4%、1.8%,检测帧率达到270
 

fps,保证了实时检测和后续部署的轻量化要求,改进后的算法能

在复杂背景下对光伏电池的缺陷进行鲁棒检测。
关键词:光伏电池;缺陷检测;YOLOv8;注意力机制;损失函数
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

false
 

detection
 

and
 

missing
 

detection
 

in
 

the
 

complex
 

background
 

of
 

photovoltaic
 

cell
 

defect
 

detection,
 

an
 

improved
 

YOLOv8
 

based
 

photovoltaic
 

cell
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

is
 

used
 

as
 

the
 

feature
 

fusion
 

mechanism
 

to
 

achieve
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

through
 

top-down
 

and
 

top-down
 

paths.
 

Secondly,
 

the
 

context
 

aggregation
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network,
 

and
 

the
 

context
 

information
 

of
 

different
 

receptive
 

fields
 

is
 

obtained
 

by
 

using
 

the
 

cavity
 

convolution
 

of
 

different
 

cavity
 

convolution
 

rates,
 

which
 

helps
 

the
 

model
 

to
 

identify
 

small
 

targets
 

more
 

accurately,
 

and
 

thus
 

improves
 

the
 

target
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

the
 

boundary
 

frame
 

loss
 

function
 

is
 

optimized
 

and
 

its
 

weight
 

factor
 

is
 

adjusted
 

continuously
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

efficiency
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

detection
 

network
 

of
 

YOLOv8
 

algorithm,
 

the
 

recall
 

rate
 

and
 

average
 

accuracy
 

are
 

respectively
 

increased
 

by
 

10.4%
 

and
 

1.8%,
 

and
 

the
 

detection
 

frame
 

rate
 

reaches
 

270
 

fps,
 

ensuring
 

the
 

lightweight
 

requirements
 

of
 

real-time
 

detection
 

and
 

subsequent
 

deployment.
 

The
 

improved
 

algorithm
 

can
 

carry
 

out
 

robust
 

detection
 

of
 

photovoltaic
 

cell
 

defects
 

under
 

complex
 

background.
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0 引  言

  光伏电池作为一种高效的可再生能源转换装置,在发

电系统和绿色能源应用中发挥着日益重要的作用。随着市

场对光伏电池需求的日益增长,对其性能和质量的要求也

愈发严格。然而,光伏电池的制造过程精细且复杂,其质量

易受环境温湿度、设备精度以及操作规范等诸多因素影

响[1],这些不利因素常常导致光伏电池表面出现裂纹、断栅

和短路等缺陷[2]。鉴于光伏电池是光电转换的核心部件,
缺陷不仅会降低其光电转换效率,还会对整个系统的稳定
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性及安全性构成威胁,由此可见,对光伏电池的缺陷进行准

确检测显得尤为重要。
目前,关于光伏电池的缺陷检测技术主要分为两大类:

传统的缺陷检测方法和基于深度学习的目标检测方法[3]。
传统的检测方法主要依赖于人工目视,这种方法效率低下

且易受主观因素影响,难以满足大规模生产的需求。而基

于深度学习的目标检测技术近年来发展迅速,逐渐在光伏

电池缺陷检测中得到应用。目标检测模型根据检测流程的

不同,可以分为二阶段目标检测(主要算法有 R-CNN[4]、

Fast
 

R-CNN[5]和 Faster
 

R-CNN[6])和 一 阶 段 目 标 检 测

(SSD[7]和YOLO[8]系列)两大类[9]。对于二阶段目标检测

算法,鲁东林等[10]通过融入基于FPN的多尺度检测网络

和GA-RPN结构,对Faster
 

R-CNN进行改进,虽然这类算

法具有较高的检测精度,但由于需要先生成候选区域再进

行目标检测,使得其计算量大、检测速度慢,并不利于实际

应用。相比之下,单阶段目标检测算法能够直接预测目标

的类别及位置,从而简化了检测流程,提高了检测速度。因

此,在实时性要求较高的光伏电池缺陷检测任务中,单阶段

算法更具优势。近年来,为了进一步提升光伏电池缺陷检

测的精确度和稳定性,研究者们对现有的单阶段算法模型

进行了多种改进。李冬伟等[11]使用 K-means++聚类算

法优化YOLOv3网络结构,并结合图像预处理和数据增强

技术对纽扣电池表面进行缺陷检测。伊力哈木·亚尔买买

提等[12]采用GhostNet替换CSPDarknet-53,引入深度可分

离卷积和S-T-ReLU激活函数改进YOLOv4模型,提高了

检测精度并降低了计算成本。王宗良等[13]采用 K-means
++聚类算法和IoU 距离公式产生先验框的方法改进

YOLOv5,对光伏电池进行缺陷检测。张猛等[14]提出了一

种基于SimAM-Ada
 

YOLOv5的太阳能电池表面缺陷检测

算法,通过引入可变形卷积、Ada池化及SimAM 注意机

制,提 升 了 检 测 精 度。周 启 宸 等[15]提 出 一 种 改 进 的

YOLOv7 算 法,通 过 引 入 Swin
 

Transformer、Shuffle
 

Attention机制、SIoU损失函数和K-means++聚类算法,
提升了太阳能电池片表面缺陷检测的精度和效率。周颖

等[16]采用GauGAN 数据增强、上下文聚合模块(context
 

aggregation
 

module,CAM)与多注意力检测头(MADH),
实现了基于YOLOv8的光伏电池缺陷检测算法YOLOv8-
EL。王 淑 青 等[17]采 用 轻 量 级 网 络 MobileNetV3 优 化

YOLOX-S模型主干网络,引入FReLU激活函数和注意力

特征融合模块,解决了太阳能电池片表面缺陷检测中模型

体积大和性能不达标的问题。上述对于光伏电池缺陷检测

的研究虽然取得了一定进展,但仍面临一系列挑战,诸如微

小缺陷易漏检、不同缺陷特征提取和检测效果不佳,以及误

检率较高等问题。
针对以上问题,本文在 YOLOv8模型的基础上,对特

征融合网络进行优化,更高效地整合主干网络提取出的特

征;在颈部网络中引入上下文聚合模块,以增强对细微缺陷

的捕获能力;最后优化损失函数,使得模型在度量预测框与

真实框的匹配度时更为精确,减少了模型对特定形状的过

度依赖,从而提升光伏电池的缺陷检测精度。

1 研究方法

1.1 YOLOv8算法简介

  YOLOv8主 要 由 骨 干 网 络(Backbone)、颈 部 网 路

(Neck)和头部网络(Head)构成[18]。Backbone负责从光伏

电池的表面图像中提取精细的高级语义特征,精准捕捉缺

陷的形状、纹理及上下文信息,为后续的缺陷识别提供有力

支持;Neck作为中间层,通过上采样层和C2f模块进一步

提取和融合多尺度特征,使模型能够同时检测不同大小的

目标;Head采用无锚框方法,直接预测目标边界框,同时采

用解耦结构将检测和分类任务分离,使模型更专注于各自

任务,提高预测准确性。
在光伏电池缺陷检测中,YOLOv8采用 Anchor-Free

解决了传统方法中的定位不准确和正负样本不平衡的问

题,使得缺陷定位更加精准;在解耦头的设计上,借鉴了

YOLOX的解耦思路,将类别特征与位置特征进行解耦,进
一步提高了检测效率;此外,YOLOv8还借鉴了 YOLOv7
的ELAN并行梯度流思想,将C3模块改进为C2f,不仅加

强了梯度流,而且有效控制了模型的复杂度,在保证检测速

度的同时提升了检测精度。

1.2 YOLOv8算法改进

  为了进一步提升光伏电池缺陷检测的精度和效率,本
文在YOLOv8模型的基础上,引入双向特征金字塔网络

(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)和上下文

聚合模块(CAM)进行特征融合,并将损失函数优化为形状

交并比(shape
 

intersection
 

over
 

union,Shape-IoU),改进后

的光伏电池缺陷检测算法BCS-YOLOv8的整体网络架构

如图1所示。

1)
 

BiFPN网络

YOLOv8原本的Neck部分在特征融合方面存在一定

的局限性。然而,在光伏电池缺陷检测任务中,缺陷的大

小、形状和位置各异,需要模型具备强大的多尺度特征提取

和融合能力,为解决这一问题,本文在 YOLOv8模型中引

入BiFPN改进颈部网络。BiFPN是一种双向特征金字塔

网络,能够融合不同尺度的特征信息[19],其网络结构图如

图2所示。
改进后的颈部网络在同一层的输入与输出特征之间引

入了跳跃连接,具备更高效的特征融合和更强的特征表示

能力。两个融合特征的计算公式如下:

Ptd
i =Conv

w1.Pin
i +w2.Pin

i+1

w1+w2+  (1)

Pout
i =Conv

w1.Pin
i +w2.Ptd

i +w3.Pout
i-1

w1+w2+w3+  (2)

式中:Pin
i 表示第i个输入特征层,Ptd

i 表示第i个过渡特征
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图1 BCS-YOLOv8的整体网络架构

Fig.1 Overall
 

network
 

architecture
 

of
 

BCS-YOLOv8

图2 BiFPN网络结构图

Fig.2 BiFPN
 

module
 

structure

层,Pout
i 表示第i个输出特征层;w1、w2和w3是自动学习

的权重,分别对应输入特征层、过渡特征层和上一个输出

特征层输出的权值; 是为避免分母为零引入的一个极小

常数,Conv表示对计算结果进行卷积操作。在式(1)中,
通过加权求和融合了当前输入特征层和下一个更高分辨

率的 输 入 特 征 层,并 经 过 卷 积 处 理 得 到 过 渡 特 征 层。
式(2)进一步融合了当前输入特征层、过渡特征层和上一

个输出特征层,最终得到输出特征层。

2)
 

CAM模块

YOLOv8中不同层级的特征图信息各有差异,直接拼

接可能产生冗余信息,降低网络性能。简单的上采样方法

虽能增大图像分辨率,但易导致特征错位。在融合光伏电

池缺陷的多尺度特征时,浅层的细节信息易被深层语义信

息覆盖,丢失空间细节,影响小目标和密集区域的检测。
为此,本文在Neck网络中引入CAM模块[20],使得改进后

的模型能够有效地从输入数据中捕获和整合不同尺度的

特征,提高模型对复杂场景的理解和解析能力,能够在保

留局部细节的同时,获取更全局的上下文信息,在对光伏

电池进行缺陷检测时,可以更好地处理目标的尺度变化和

遮挡情况,并通过特征重标定提供更丰富的语义信息,减
少误检和漏检的情况。CAM模块结构图如图3所示。

图3 CAM模块结构图

Fig.3 CAM
 

module
 

structure

3)
 

Shape-IoU损失函数

YOLOv8采用完全交并比(complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU)作为损失函数优化目标检测任务中的边框预

测,其计算公式如下:

LCIoU =LIoU +
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(W2
g +H2

g)
+αv (3)

式中:LIoU 为预测框与真实框交并面积,如图4所示。W、

H 和 (x,y)分别表示预测框的宽、高和中心坐标,Wgt、
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Hgt、(xgt,ygt)分别表示真实框的宽、高和中心坐标,Wi、

Hi 分别表示交集宽、高,Wg、Hg 分别表示最小边框宽、
高;α为权重参数,v为纵横比度量函数。

图4 预测框与真实框交并面积

Fig.4 Intersection
 

and
 

area
 

of
 

predicted
 

and
 

real
 

frames

IoU损失函数通过综合考虑预测框与真实框的重叠面

积、中心点距离以及长宽比等多个因素提高检测精度。然

而,在实际应用中,CIoU在处理某些不匹配情况时存在局

限性,导致在某些复杂场景下模型的检测性能不稳定。为

了优化模型性能,本文引入了 Shape-IoU 损失函数[21],

Shape-IoU不仅继承了CIoU对重叠面积和中心点距离的

考量,还额外强调了边界框的形状和尺度信息,这使得模

型在训练过程中能够更精准地捕捉目标的特征,尤其对于

一些形状复杂或大小变化较大的目标。此外,改进后的模

型在度量预测框与真实框的匹配度时更为精确,减少了对

特定形状(如尖锐竖线)的过度依赖,从而提升光伏电池缺

陷检测的准确性和稳定性。Shape-IoU的边界框损失计算

公式如下:

LShape-IoU =1-IoU+distanceshape+0.5×Ωshape (4)
式中:IoU 是衡量预测边界框与真实边界框的重合程度的

指标,distanceshape 为预测值与真实值之间的差距,0.5×
Ωshape 是为了调整在损失函数中的权重。

2 实验与分析

2.1 试验环境和参数配置

  本实验环境配置为:操作系统 Windows10,CPU 为

12th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)i9-12900k,GPU
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,显存24
 

GB,主机内存128
 

GB,编程语

言Python3.8,网络开发框架Pytorch1.10,CUDA并行计

算框架为11.3,训练参数如表1所示。

2.2 数据集

  本文使用数据集PVEL-AD[22]对所提出的算法进行训

练和验证。根据数据集的分布情况以及研究需求,在原始

数据集中筛选出星状裂纹(star
 

crack)、短路(short
 

circuit)、

  表1 训练参数设置

Table
 

1 Training
 

parameter
 

setting
训练参数 数值

批次大小 32
训练轮数 100
学习率 0.01
衰减率 0.005

线状裂纹(crack)、断栅(finger
 

interruption)及黑芯(black
 

core)5种常见且关键的缺陷类型。为确保模型的泛化能

力和稳定性,随机选取6
 

936张图片,并依据7∶1∶2的比例

划分为训练集、验证集以及测试集,部分数据集图片如

图5(a)~(e)所示。

图5 部分数据集图片

Fig.5 Part
 

of
 

the
 

dataset
 

picture

2.3 评价指标

  实验采用准确率(precision,P)、召回率(recall,R)、平
均精度均值(mean

 

average
 

presion,
 

mAP)和检测速度

(frames
 

per
 

second,FPS)等作为评估模型检测性能的指

标。具体公式如下:

P =
TP

TP+FP
(5)

R =
TP

TP+FN
(6)

AP =∫
1

0
P(R)dR (7)

mAP =
1
c∑

c

j=1
APj (8)

式中:AP 为平均准确率,TP、FP、FN 分别指被模型正确

预测的正样本、误判为正样本的负样本、漏检的正样本,c
为检测类别总数。

2.4 实验结果与分析

  1)
 

算法对比实验

将 本 文 提 出 的 算 法 BCS-YOLOv8 与 YOLOv5、
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YOLOv6、YOLOv7-tiny以及YOLOv8进行对比实验,实 验结果如图6(a)~(g)所示。

图6 缺陷检测结果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

defect
 

detection
 

results

  从上到下依次为对星状裂纹、短路、线状裂纹、断栅、
黑芯和多种缺陷(同时包含星形裂纹和线状裂纹)的检测

结果。从图6中可以看出,对于星状裂纹,YOLOv6和

YOLOv8的非极大抑制和合并框能力较差,BCS-YOLOv8
能准确检测出缺陷且置信度高;对于线状裂纹和断栅,

YOLOv6、YOLOv7-tiny和 YOLOv8均出现误检和漏检;
对于黑芯和短路等大目标缺陷,YOLOv7-tiny检测效果最

好,BCS-YOLOv8次之;对于同时出现线性裂纹和星形裂

纹两种缺陷时,YOLOv5漏检。由此可知,BCS-YOLOv8
对各种类缺陷的检测效果最好。

实验数据如表2所示,BCS-YOLOv8的 mAP@0.5
为93.2%,显著高于其他算法,表示该模型具有更高的检

测精度,同时,召回率达到90.4%,相比YOLOv8提高了

5%,说明该算法能更全面地检测出光伏电池的缺陷,尽
管参数数量略有增加,但FPS保持在270

 

fps,保证了良好

的实时性能。YOLOv8的准确率最高,达到93.0%,但是

在召回率方面表现较弱,说明该算法在进行缺陷检测时

可能存在一些漏检的情况。YOLOv7-tiny与其他算法相

比,检测效果良好,但其检测召回率最低、同时检测速度

较慢。

表2 不同算法检测对比

Table
 

2 Detection
 

and
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
实验算法 Precision/% Recall/% mAP@0.5/% Parameters/MB FPS/fps
YOLOv5 86.2 85.4 89.9 7.00 175
YOLOv6 84.8 82.6 83.2 16.30 258

YOLOv7-tiny 87.5 77.1 86.9 6.00 161
YOLOv8 93.0 79.0 91.4 11.13 278

BCS-YOLOv8 86.3 90.4 93.2 12.30 270
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  综合以上分析,本文算法在光伏电池缺陷检测中表现

出色,具有较高的检测精度和实时性。

2)
 

Scale
 

不同取值对比

为了提高所改进算法的整体检测性能,本文对损失函

数Shape-IoU的权重因子(Scale)进行了不同取值的调整,实
验数据如表3所示,当Scale取值为0时,可以看出,该算法

的精确度和召回率仍有提升空间;当Scale取值为0.1时,精
确度提升至93.4%,然而,召回率却有所下降;进一步增加

Scale取值至0.2时,整体性能出现下滑趋势;而当Scale取

值为0.15时,召回率达到最高值90.4%,虽然精确度略有

下降,但仍保持在较高水平,且 mAP@0.5达到了最高值

93.2%,说明此时该算法在多个类别上的平均检测性能达到

了最优。因此,在本研究中将Scale取值为0.15。

3)
 

消融实验

为验证本文算法的有效性,在YOLOv8网络模型基础

上逐步添加各个模块,进行消融实验,实验数据如表4所

示。在Neck部分引入BiFPN网络之后,该算法的召回率

由79.0%提升至85.6%,尽管准确率略有下降,但平均精

  

表3 Scale取不同参数的实验数据

Table
 

3 Scale
 

experimental
 

data
 

with
 

different
 

parameters
Scale取值 Precision/% Recall/% mAP@0.5/%

0 88.5 88.4 92.5
0.10 93.4 80.8 92.8
0.15 86.3 90.4 93.2
0.20 87.8 88.0 92.4

确度均值有所提升,表明BiFPN模块能增强模型的特征融

合能力,使得该算法在识别出更多目标的同时保持相对高

的精度;继续加入CAM 模块后的模型能够更加关注图像

中的关键信息,模型的精确度提升3%,召回率提升6.6%,
进一步验证了CAM在提升模型性能方面的有效性,使模

型在进行光伏电池缺陷检测时更加准确且全面;最后,为
提升模型边界框的回归性能,优化损失函数为Shape-IoU
后,模型的召回率提升8%,平均精确度均值提升0.5%,这
表明Shape-IoU损失函数在优化目标框与真实框匹配度方

面更具优势。

表4 消融实验对比表

Table
 

4 Comparison
 

table
 

of
 

ablation
 

experiments
实验组名 BiFPN CAM Shape-IoU Precision/% Recall/% mAP@0.5/% Parameters/MB
对照组 — — — 93.0 79.0 91.4 11.13
1 􀳫 — — 88.3 85.6 91.9 11.19
2 􀳫 􀳫 — 91.3 82.4 92.7 12.29
3 􀳫 􀳫 􀳫 86.3 90.4 93.2 12.29

  纵观消融实验的整个过程,模型性能得到改善的同

时,参数并未发生显著变化,说明这些过程并未增加模型

的复杂度,满足光伏电池缺陷检测中轻量化、实时性的

需求。
基于训练过程中保存的数据绘制在 mAP@0.5指标

上消融实验的对比曲线,如图7所示,该曲线图清晰地展

示出各模型在训练过程中的性能差异,更直观地评估算法

的有效性。

图7 消融实验 mAP@0.5对比图

Fig.7 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments
 

mAP@0.5

3 结  论

  本文提出的基于改进YOLOv8的光伏电池缺陷检测

算法,结合高效的BiFPN模块进行特征融合,更精确地集

成和提炼多尺度的特征信息,提升特征表达能力;引入

CAM模块,通过聚合上下文信息进一步提升网络对复杂

背景中细微缺陷的捕抓能力;提出Shape-IoU作为新的损

失度量方式,使得模型在训练过程中能够更准确地捕捉目

标形状的细微变化,优化检测框的回归精度。将本文提出

的算 法 BCS-YOLOv8与 YOLOv5、YOLOv6、YOLOv7-
tiny、YOLOv8等主流目标检测算法进行了对比分析,实验

结果表明,BCS-YOLOv8检测结果最佳,mAP@0.5分别

提升了3.3%、10.0%、6.3%和1.8%,能够实现对光伏电

池缺陷的高效且准确检测。
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