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摘 要:针对光伏电池电致发光图像缺陷的复杂背景干扰不均、形状多变和缺陷多尺度等问题,提出了一种基于重参

数化的 光 伏 电 池 缺 陷 检 测 算 法 OM-Detector。首 先 结 合 广 义 高 效 层 聚 合 网 络 和 在 线 重 参 数 化,提 出 了

OREPANCSPELAN4模块,引入重参数化有效地通过梯度下降优化算法进行训练,在提升精度的同时降低了模型参

数量,使模型轻量化;其次,在颈部网络中引入了多尺度卷积注意力模块,抑制复杂背景的干扰,提高模型检测细小缺

陷的准确率;最后,结合重参数化特征提取—融合模块和多尺度卷积注意力模块,构建光伏电池缺陷检测器。使用光

伏电池异常检测数据集对算法性能进行验证,实验结果表明,与YOLOv8检测网络相比,平均精度均值提升了2.5%,
参数量降低了29%,推理速度加快了5.7%,优于目前的主流目标检测算法,能快速、准确地对光伏电池表面缺陷进行

检测。
关键词:缺陷检测;重参数化;注意力机制
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Abstract:
 

A
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

OM-Detector
 

based
 

on
 

reparameterization
 

was
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

uneven
 

background
 

interference,
 

variable
 

shape
 

and
 

multi-scale
 

defects
 

in
 

electroluminescence
 

image
 

of
 

photovoltaic
 

cells.
 

Firstly,
 

OREPANCSPELAN4
 

module
 

is
 

proposed
 

by
 

combining
 

generalized
 

high-efficiency
 

layer
 

aggregation
 

network
 

and
 

online
 

reparameterization.
 

The
 

introduction
 

of
 

heavy
 

parameterization
 

can
 

effectively
 

train
 

through
 

gradient
 

descent
 

optimization
 

algorithm,
 

which
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters,
 

making
 

the
 

model
 

lightweight.
 

Secondly,
 

a
 

multi-scale
 

convolutional
 

attention
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

suppress
 

the
 

interference
 

of
 

complex
 

background
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

to
 

detect
 

fine
 

defects.
 

Finally,
 

a
 

defect
 

detector
 

is
 

constructed
 

by
 

combining
 

the
 

heavy
 

parametric
 

feature
 

extraction-fusion
 

module
 

and
 

the
 

multi-scale
 

convolution
 

attention
 

module.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

was
 

verified
 

by
 

using
 

the
 

photovoltaic
 

cell
 

anomaly
 

detection
 

data
 

set.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv8
 

detection
 

network,
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

was
 

increased
 

by
 

2.5%,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

was
 

reduced
 

by
 

29%,
 

and
 

the
 

reasoning
 

speed
 

was
 

accelerated
 

by
 

5.7%,
 

which
 

was
 

superior
 

to
 

the
 

current
 

mainstream
 

target
 

detection
 

algorithm
 

and
 

could
 

detect
 

the
 

surface
 

defects
 

of
 

photovoltaic
 

cells
 

quickly
 

and
 

accurately.
Keywords:defect

 

detection;re-parameterization;attention
 

mechanism
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0 引  言

  由于光伏电池的缺陷会对发电效率造成严重的不良影

响,有缺陷的电池在放电过程中会产生大量的热量,可能引

发火灾而导致财产损失和威胁到人们的人身安全[1]。而且

太阳能电池作为太阳辐射能转换为电能的核心部件,能量
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转换效率的高低和太阳能电池缺陷程度密切相关。因此,
在光伏电池的制作过程中,需要对电池进行缺陷类型和位

置的长期监控,以剔除缺陷电池并提高产品的合格率。随

着深度学习的快速发展,基于计算机视觉的缺陷自动及时

检测对避免缺陷光伏电池进入下一个生产环节起到了至关

重要的作用。
传统的计算机视觉缺陷检测方法主要包括两个方面:

基于滤波器的方法[2]和基于手工特征的方法[3]。滤波器的

设计往往需要关于信号和噪声的先验知识,这些信息可能

不完全或者难以准确获得,导致滤波效果不佳,而且参数通

常是固定的,面对信号特性的变化无法自适应调整,导致性

能下降。传统的特征提取方法主要依赖于人工设计的描述

符,需要专业知识和复杂的参数调整,并且针对特定的应

用,泛化能力和鲁棒性较差。
最近,深度学习模型在工业中获得了广泛的应用[4-8]。

深度学习是一种数据驱动的方法,它具有精度高、通用性广

和可塑性强等优点。通过对大量样本进行学习,可以得到

数据集的具体特征表示。深度学习模型具有更强的鲁棒性

和泛化能力。Su等[9]设计了一种新型的互补注意网络,并
将这种新型的互补注意网络嵌入到Faster

 

R-CNN(卷积神

经网络)的区域建议网络中,该方法在太阳电池图像的缺陷

分类和检测结果上都有明显提升,但是模型较大,消耗计算

资源较多。伊力哈木·亚尔买买提等[10]提出了一种改进

的 YOLOv4 太 阳 能 电 池 缺 陷 检 测 模 型,该 模 型 比 原

YOLOv4轻量化将近一倍,检测精度得到了提升,但总体

来说检 测 精 度 略 低。周 启 宸 等[11]提 出 了 一 种 改 进 的

YOLOv7太阳能电池缺陷检测算法,该算法在精度方面有

所提升,但是牺牲了一些计算资源。唐政等[12]提出了密集

主干网络算法,对太阳能电池缺陷检测精度有明显的提升,
但是网 络 模 型 较 大。鲁 东 林 等[13]提 出 了 一 种 改 进 的

Faster
 

R-CNN方法对太阳能电池缺陷进行检测,检测精度

有较大的提升,但是模型较大,消耗计算资源较多。
尽管上述学者提出的网络对光伏电池特定缺陷识别效

果良好,但由于光伏电池缺陷特征与背景相似度高,导致光

伏电池细粒度缺陷特征提取不充分,检测网络模型规模一

般较大,随着网络加深细小缺陷特征出现丢失的现象,从而

使得对光伏电池的检测精度低,速度慢。RepNCSPELAN4
模块[14]有可能解决这些具有挑战性的问题,它融合跨级局

部网络(cross
 

stage
 

partial
 

network,CSPNet)[15]和高效层

聚合网络(efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,ELAN)[16]

网络,有利于最终模型的轻量化,但在轻量化的同时有可能

导致精度的下降。针对上述问题,本文利用在线卷积重参

数 化 (online
 

reparameterization,OREPA)[17] 结 合

RepNCSPELAN4模块,提出了 OREPANCSPELAN4模

块,通过梯度下降优化算法进行训练,保证了模型的轻量化

和精度,在颈部网络中引入多尺度卷积注意力机制(mutil-
scale

 

convolution
 

attention,MSCA)[18],捕获不同尺度的上

下文精细化信息,解决网络深化过程中细小特征消失的问

题,进而提升模型的精度,最后提出一种光伏电池检测器

OM-Detector,将 OREPANCSPELAN4模块和 MSCA 注

意力模块嵌入到YOLOv8网络中,提高光伏电池图像中多

尺度缺陷的检测效果。

1 OM-Detector网络构建

  光伏电池电致发光图像缺陷具有复杂背景干扰不匀、
缺陷形状多变和缺陷多尺度等特点,随着网络的深化,这些

缺陷容易被误认为是背景而跟背景一同消失,因此突出目

标特征尤为重要。同时,为了确保光伏电池的生产效率,对
光伏电池缺陷的实时检测也同样重要。本文在YOLOv8s
的基础上对模型进行改进,提出 OREPANCSPELAN4模

块和引入 MSCA 模块,构建光伏电池缺陷检测器 OM-
Detector。

1.1 RepNCSPELAN4模块

  RepNCSPELAN4模块是 YOLOv9算法中的一个重

要模块,它主要由可重参数化的CSPNet和ELAN组合而

成。重参数化可将不可导的随机采样过程转换为可导的运

算,从而使模型可微分,进而可以使用梯度下降等反向传播

算法来训练模型,提高模型的性能和效率;CSPNet的一个

重要应用是作为轻量级网络的主干网络,运用多种特征融

合策略,如前期融合不同层次的特征图和最后融合不同层

次的特征图,这些策略通过不同的方式处理特征图,影响梯

度信息的重用和截断,从而影响网络的学习能力和计算效

率,因此CSPNet不仅减少了计算量,而且在某些情况下还

能提高模型的准确率。ELAN架构的一个显著特点是其结

构中每个分支操作的输入通道和输出通道保持一致,只有

最开始的两个1×1卷积操作有通道变化,这种设计方式有

助于提高网络效率和性能。在RepNCSPELAN4模块中,
通过结合CSPNet(图1(a))和ELAN(图1(b))这两种采用

梯度路径规划设计的神经网络架构,设计了兼顾轻量级、推
理速 度 和 准 确 性 的 广 义 高 效 层 聚 合 网 络 (generalized

 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,GELAN),并通过重参

数化,可以将不可导的操作转换为可导的等价形式,使得模

型可以更有效地通过梯度下降优化算法进行训练,它的整

体架构如图1(c)所示。在光伏电池缺陷检测当中,实时检

测可以及时发现有缺陷的电池,提高光伏电池生产效率,该
模块能够减少参数量,使得网络轻量化的同时保持了检测

的精度,满足在光伏电池生产中缺陷检测的需求。

1.2 在线卷积重参数化

  结构重参数化在计算机视觉任务中受到越来越多的关

注,它在不引入任何推理时间成本的情况下提高深度模型

的性能。多样分支块(diverse
 

branch
 

block,DBB)[19]是借

鉴Inception来实现结构重参数化的,将Inception的多分

支、多尺度思想与重参数化思想进行结合,由于多分支结构

类型更丰富(多尺度卷积、平均池化等),感受野更多样性,
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图1 CSPNet、ELAN和GELAN的结构图

Fig.1 The
 

structures
 

of
 

CSPNet、ELAN
 

and
 

GELAN

各操作具有不同的计算复杂度,因此更具有通用性,可以用

来替换单个卷积进行训练。这种模型虽然在推理过程中效

率很高,但为了达到较高的准确率,严重依赖于复杂的训练

块,导致了大量的额外训练成本。OREPA可以有效解决此

问题,它通过引入一个线性缩放层来更好地优化训练块,通
过将复杂的训练块压缩到单个卷积中来减少巨大的训练开

销。OREPA主要由两个阶段组成,在第一阶段(块线性化)
中,删除原型参数块中的所有非线性组件,并引入了线性缩

放层;在第二阶段(块压缩)中,将块合并到单个卷积层,如图

2所示,通过这些步骤,在保持高性能的同时,显著降低了训

  

练的成本。在块线性化阶段中,去除所有非线性层,即重参

数化块中的BN层。其次,为了保持优化的多样性,在每个

分支的末端添加了一个缩放层,即归一化的线性替代。最

后,为了稳定训练过程,在每个块之后添加了一个归一化层,
如图3所示。接下来是将训练时的线性块压缩到单个卷积

核中的过程。块压缩步骤将中间特征映射上的操作转换为

更经济的内核操作,减少了在计算和内存方面重参数化的额

外训练成本,如图4所示。将OREPA结合RepNCSPELAN4
模块提出了OREPANCSPELAN4模块,该模块可以使减少网

络参数量,使网络轻量化,并提高了准确率。

图2 在线重参数化的过程图

Fig.2 Process
 

diagram
 

for
 

online
 

reparameterisation

图3 块线性化过程图

Fig.3 Diagram
 

of
 

the
 

block
 

linearisation
 

process
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图4 块压缩过程图

Fig.4 Block
 

compression
 

process
 

diagram

1.3 注意力机制

  注意机制是一种自适应选择的过程,其目的是使网络

集中注意重要的部分。在光伏电池缺陷检测中,如裂痕缺

陷最难被检测出来,裂痕具有细小、模糊等特征,且它与背

景相似,容易被当成背景,另外随着网络的加深,细小特征

容易消失,给光伏电池缺陷检测增加了难度。为了捕获多

尺度上下文信息,将 MSCA模块添加到颈部网络中,以便

留住主干网络提取到的浅层细小特征。MSCA采用了类

似于卷积神经网络的层次化设计,使得模型能够捕捉到不

同尺度的上下文信息,它先运用卷积提取多尺度特征,然
后利用提取到的多尺度特征作为注意权重来重新加权

MSCA的输入。

MSCA包含用于聚合局部信息的深度卷积、用于捕获

多尺度上下文的多分支深度卷积和用于模拟不同通道之

间关系的1
 

×
 

1卷积3个部分,如图5所示。将1
 

×
 

1卷

积的输出作为注意力权重,直接对 MSCA的输入进行重加

权。MSCA运算过程可以写成:

Att=Conv1×1(∑
3

i=0
scalei(DW -Conv(F))) (1)

Out=Att􀱋F (2)
式中:F 表示输入特征,Att和Out分别是注意映射和输

出,􀱋是元素矩阵的乘法运算,DW-Conv 表示深度卷积,

scalei,i ∈ {0,1,2,3}表 示 第
 

i
 

个 分 支,scale0 表 示

shortcut分支,如图5所示。文献[20]提出,在每个分支

中,使用两个深度条形卷积来近似具有大核的标准深度条

形卷积,每个分支的内核大小分别设置为7、11和21。选

择深度条形卷积的原因有两个,一是条卷积是轻量级的,
为了模拟核大小为7

 

×
 

7的标准2D卷积,则只需要一对

7
 

×
 

1和1
 

×
 

7的卷积,二是检测目标存在一些条状物体,
如裂纹等。因此,条形卷积可以作为网格卷积的补充,有
助于提取条形特征[20-21]。

1.4 网络结构

  本文提出一种基于YOLOv8的光伏电池缺陷检测器

OM-Detector,结构如图6所示。

OM-Detector分 别 由 输 入 端 (Input)、骨 干 网 络

图5 MSCA结构图

Fig.5 The
 

structure
 

of
 

MSCA

(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Head)组成的。输

入端负责把光伏电池的图片传入骨干网络、骨干网络负责

从输入图像中提取光伏电池的缺陷特征,颈部用于融合骨

干网络中提取的缺陷特征信息,最后由检测头对缺陷信息

进行定位和分类。OM-Detector在 YOLOv8的基础上融

合 OREPANCSPELAN4 模 块 和 MSCA 模 块。

OREPANCSPELAN4模块兼顾轻量级、推理速度和准确

性,在光伏电池缺陷检测中保证检测精度的同时加快了推

理速度。但在背景干扰不匀的情况下,对于裂缝等细长的

缺陷不易被检测出来,因此在颈部网络中增加了 MSCA注

意力模块,模块中的深度条形卷积操作可以更好捕获从浅

层中提取出来的细小条形特征,从而解决光伏电池中细小

裂缝缺陷检测的难题。

2 实验及结果分析

  为验证本文算法对光伏电池缺陷检测的性能,利用开

源PVELAD数据集[22]中对算法进行训练和测试。此外,
本算法与其他主流检测算法进行了对比,验证了本文提出

的算法对检测背景复杂的光伏电池缺陷表现出良好的

性能。
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图6 OM-Detector结构

Fig.6 The
 

structure
 

of
 

OM-Detector

2.1 实验平台

  本文使用的实验平台相关配置如表1所示。实验在

Windows10操作系统上完成,系统内存为128
 

G,采用

PyTorch框架,使用CUDA对算法进行加速。

表1 实验配置

Table
 

1 Experimental
 

configuration
实验设备 配置

CPU Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6248R
GPU NVIDIA

 

RTX3090
PyTorch 1.13.0
CUDA 11.7
CUDNN 8.6.0
Python 3.8

2.2 数据集与参数设置

  本文使用河北工业大学和北京航空航天大学联合发

布的PVELAD数据集,经删除数据集中过少的类别后筛

选出6
 

936张图像,其中4
 

500张有缺陷图像和2
 

436张无

缺陷图像,并按照图7
 

(a)~(e)的顺序将数据集分为5个

类别,分别是:裂纹、断栅、星型裂缝、黑芯和短路,如图7所

示。在缺陷检测中,当数量足够大时,基本按照训练集、验
证集与测试集的比例为7∶1∶2进行划分,即训练集包含

4
 

855张,验证集包含693张,测试集包含1
 

388张图像。

图7 光伏电池各类别缺陷

Fig.7 Photovoltaic
 

cell
 

defects
 

by
 

category

·881·



 

杨 丽
 

等:基于重参数化的光伏电池缺陷检测算法 第5期

在训练OM-Detector网络模型过程中的超参数设置

如表2所示。采用Adamw优化器,批量大小设置为32,初
始学习率设置为0.01,最大训练轮次设置为100,采用指数

衰减的方法动态调整学习率,加快网络收敛的速度。

表2 超参数设置

Table
 

2 Hyperparameter
 

configuration
超参数 设定值

训练轮次 100
批量大小 32
图片大小 640×640
动量值 0.937
学习率 0.01
衰减率 0.000

 

5

2.3 评价指标

  为了对本文算法的分类和检测性能进行评估,采用精

确度
 

(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)作为评估指标。计算公式如下:

AP =∫
1

0
P(x)dx,P =

TP
TP+FP

(3)

  AR =∫
1

0
R(x)dx,R =

TP
TP+FN

(4)

mAP =
1
C∑

C

j
APj (5)

其中,TP
 

表示真实为正样本,检测为正样本;FP
 

表

示真实为负样本,检测为正样本;FN
 

表示真实为正样本,
检测为负样本;AP 表示某一缺陷的平均精度;AR 表示某

一缺陷的平均召回率;mAP 表示总类别的平均精度;C 表

示总类别数;j表示类别。

2.4 算法对比实验

  为 了 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性,用 YOLOv5s、

YOLOv6s、YOLOv7-tiny、YOLOv8s等主流算法与本文算

法进行对比实验,采用PVELAD数据集进行检测效果和

性能对比。为了确保实验的可比性,各对比算法均采用原

始参数设置,并经过相同的训练流程,总共训练100轮,对
所得模型进行定性和定量分析,以评估各个算法模型的性

能。本文通过不同模型的检测效果来定性分析算法性能,

YOLOv5s、YOLOv6s、YOLOv7-tiny、YOLOv8s与本文所

提算法检测效果如图8所示。
对于长裂痕,YOLOv7-tiny检测能力最差,YOLOv6s

则多框重叠,非极大值抑制能力较差,YOLOv5s则对长裂

  

图8 各种算法检测效果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

detection
 

effect
 

of
 

various
 

algorithms
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痕检测不完全,没有完全框出,本文算法在检测长裂痕时

最 准 确,置 信 度 最 高;对 于 指 缝,YOLOv7-tiny 和

YOLOv8s出现漏检,YOLOv5s对于指缝检测置信度最

高,本文方法次之;对于星型裂缝,YOLOv7-tiny达到了

1.00的置信度,本文方法次之,YOLOv6s和YOLOv8s出

现检测为两个种类的情况,对星型裂缝的分类性能较差;
对于黑芯和短路等大目标缺陷,YOLOv7-tiny的检测置信

度最高,本文方法略低于YOLOv7-tiny,YOLOv5s对于大

目标缺陷的检测置信度最低;综上所属,OM-Detector在5
种缺陷类型检测中效果最佳,其他算法在某一类缺陷检测

中均有不足。因此 OM-Detector满足光伏电池缺陷的检

测精度要求。
为了 更 好 的 验 证 本 文 所 提 算 法 的 有 效 性,使 用

PVELAD数据测试集进行量化分析。不同算法的实验数

据如表3所示,从参数量、检测速度、P、R和mAP
 

5个方面

进行比较,OM-Detector参数量为7.89
 

M,推理速度为294
 

fps,P为91.2%,mAP为93.9%。在光伏电池缺陷检测性

能方面,相对于 YOLOv5s、YOLOv6s、YOLOv7-tiny和原

YOLOv8s网络,mAP分别提高了4.0%、10.7%、7.0%和

2.5%。在 算 法 复 杂 度 方 面,参 数 量 比 YOLOv5s 和

YOLOv7-tiny略多,但在精度方面有较多提升,且比原

YOLOv8s网络参数量降低了29%。综合速度和精度评

价,该算法均优于上述主流算法。在实际应用中,OM-
Detector的性能满足光伏电池缺陷实时检测需求。

2.5 消融实验

  为了验证OM-Detector融合OREPANCSPELAN4模

块和 MSCA注意力模块的有效性,本文进行了消融实验,
在采用相同的训练流程、超参数及环境的情况下、依次引

入RepNCSPELAN4模块、OREPANCSPELAN4模块和

MSCA注意力模块,结果如表4所示。引入 RepNCSP-
ELAN4模块后,参数量明显降低,但 mAP略有减少;在引

入OREPANCSPELAN4模块后,参数量得到了保持,且
mAP得到了提升;最后在颈部网络引入 MSCA注意力模

块,mAP再次得到提升,达到了93.9%,而参数量几乎不

变。因此,OM-Detector检测器较 YOLOv8s在参数量降

低的同时精度得到了提升。

表3 各种算法结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

various
 

algorithms
算法 准确率/% 召回率/% mAP/% 参数量/M 推理速度/fps

YOLOv5s 86.2 85.4 89.9 7.00 175
YOLOv6s 84.8 82.6 83.2 16.30 258
YOLOv7-tiny 87.5 77.1 86.9 6.00 161
YOLOv8s 93.0 79.0 91.4 11.13 278
OM-Detector 91.2 88.2 93.9 7.89 294

表4 消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiments
方法 准确率 召回率 mAP 参数量/M

YOLOv8s 93.0 79.0 91.4 11.13
YOLOv8s+RepNCSPELAN4 87.0 87.6 90.5 7.86
YOLOv8s+OREPANCSPELAN4

 

88.6 87.2 92.4 7.86
YOLOv8s+OREPANCSPELAN4+MSCA 91.2 88.2 93.9 7.89

3 结  论

  本文提出一种基于在线卷积重参数化的光伏电池缺

陷检测器OM-Detector,在原YOLOv8s算法的基础上,融
合重参数化的 OREPANCSPELAN4模块和 MSCA注意

力机制,实现模型的轻量化,平衡检测速度和精度。为了

验证 本 文 所 提 OM-Detector的 有 效 性,在 开 源 数 据 集

PVELAD上进行了训练和测试,OM-Detector在准确率、
召回率、mAP、参数量和推理速度等指标上分别达到了

91.2%、88.2%、93.9%、7.89
 

M 和 294
 

fps,并 将 OM-
Detector 与 YOLOv5s、YOLOv6s、YOLOv7-tiny 和

YOLOv8s进行对比,验证了本文算法能有效检测复杂背

景的光伏电池的缺陷以及细小缺陷,具有较高的检测准确

率,模型复杂度满足实时应用要求,最后,将每一步的优化

结果与 原 算 法 进 行 对 比 分 析,优 化 后 的 算 法 优 于 原

YOLOv8s算法。在后续工作中,将进一步丰富数据集,扩
充缺陷的种类,提高多种类缺陷的检测精度和速度,实现

部署应用。
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