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摘 要:太阳能电池片表面缺陷的出现会严重影响太阳能转化效率,准确检测太阳能电池片表面缺陷并及时处理可

以有效提高发电效率。针对太阳能电池片生产过程中表面缺陷检测高精度、实时性的需求,本文提出了一种基于改进

的YOLOv5s的太阳能电池片表面缺陷检测算法。该算法首先在主干特征提取网络中用C3CA模块替换网络中C3
模块,并加入CBAM注意力机制,提升网络的特征提取能力;其次,在特征融合网络中引入BiFPN网络结构,提升网络

中不同语义和尺度信息的特征融合能力;最后,在输出端引入解耦头,提高了模型网络的收敛速度与检测精度。实验

结果表明:改进模型在光伏电池EL数据集上平均精度均值 mAP@0.5∶0.95为66.4%,相较于原网络提高了7.1%,
实现了对太阳能电池片表面缺陷的快速有效定位识别,在太阳能电池工业生产过程中具有一定的实际应用价值。
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Abstract:
  

The
 

appearance
 

of
 

defects
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

solar
 

cells
 

will
 

seriously
 

affect
 

the
 

efficiency
 

of
 

solar
 

energy
 

conversion,
 

accurate
 

detection
 

of
 

defects
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

solar
 

cells
 

and
 

timely
 

treatment
 

can
 

effectively
 

improve
 

power
 

generation
 

efficiency.
 

Aiming
 

at
 

the
 

demand
 

for
 

high
 

precision
 

and
 

real-time
 

surface
 

defect
 

detection
 

in
 

the
 

solar
 

cell
 

production
 

process,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

solar
 

cell
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

YOLOv5s.
 

The
 

algorithm
 

firstly
 

replaces
 

the
 

C3
 

module
 

in
 

the
 

network
 

with
 

a
 

C3CA
 

module
 

in
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network,
 

and
 

incorporates
 

the
 

CBAM
 

attention
 

mechanism
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

network;
 

secondly,
 

introduces
 

the
 

BiFPN
 

network
 

structure
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

fusion
 

capability
 

of
 

different
 

semantic
 

and
 

scale
 

information
 

in
 

the
 

network;
 

lastly,
 

introduces
 

a
 

decoupled
 

head
 

in
 

the
 

output
 

end,
 

which
 

improves
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

modeled
 

network
 

with
 

the
 

detection
 

accuracy.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

has
 

an
 

average
 

precision
 

of
 

66.4%
 

on
 

the
 

EL
 

dataset
 

of
 

photovoltaic
 

cells
 

with
 

an
 

mAP@0.5∶0.95,
 

which
 

is
 

7.1%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

network.
 

It
 

realizes
 

the
 

fast
 

and
 

effective
 

localization
 

and
 

identification
 

of
 

defects
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

solar
 

cell
 

wafers,
 

which
 

has
 

certain
 

practical
 

application
 

value
 

in
 

the
 

industrial
 

production
 

process
 

of
 

solar
 

cells.
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0 引  言

  近年来,由传统化石燃料大量消耗所导致的能源危机、
气候变化以及环境污染等问题引起了人们的大量关注,推
动发展清洁、环保的可再生能源成为了当下的热点话题。
光伏发电技术作为当下新能源产业中相对成熟的技术,在
推动能源结构转型的过程中起着至关重要的作用[1]。太阳

能电池片可以将太阳的辐射光转换为电能,是光伏发电系

统[2]中的核心部分,其转换效率与使用寿命是影响光伏发

电系统发电效率的重要因素。由于材料缺陷及制造工艺等

因素的影响,太阳能电池片生产过程中可能会导致太阳能

电池片表面出现缺陷,例如裂纹、断栅、划痕和破损等[3]。
目前常用的太阳能电池片表面缺陷检测方法是电致发光技

术(electroluminescence,
 

EL),其原理是通过在晶体硅太阳

能电池上施加电压使其发光,利用CCD相机捕获图像并经

由红外成像系统处理发送至计算机软件进行处理分析,用
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以实现对太阳能电池片表面缺陷的检测与分析[4]。
随着深度学习技术的发展与革新,基于深度学习的图

像处理方法[5]已逐渐成为当下的主流研究趋势,通过深度

学习算法实现对太阳能电池片表面缺陷的识别与检测,相
较于传统的图像处理算法具有检测精度高、检测速度快、高
实时性等优点。张鹏飞等[6]通过采用反向线性卷积与深度

可分离卷积对主干网络进行优化,引入亚像素链接以及通

道注意力引导模块优化了YOLOv4深度学习模型,实现了

对太阳能电池片表面缺陷的快速精确检测。张德钰[7]采用

CutMix数据增强对 EL 图形进行 处 理,引 入 特 征 融 合

(feature
 

fusion
 

module,
 

FFM)模块融合不同维度的特征并

对图像背景进行抑制,模型的检测准确率 mAP50提升到

87.7%。彭雪玲等[8]提出了上下文转换网络(contextual
 

transformer,
 

CoT),引入CBAM注意力机制与上采样算子

CARAFE,使用 WIoU作为边界框损失函数对 YOLOv5s
模型进行优化,提高了模型的检测精度。李婷等[9]提出了

一种改进轻量型 YOLOv5的太阳能电池板缺陷检测方

法,用 MobileOne模块替换卷积模块,在主干网络添加深

度 可 分 离 视 觉 转 换 (separable
 

vision
 

transformer,
 

SepViT)模块,压缩了模型参数量的同时提高了检测精度

与检测速度。

上述研究工作为太阳能电池片表面缺陷检测算法研究

提供了一定的指导,但当前基于深度学习的太阳能电池片

表面缺陷检测算法仍存在计算复杂度高、耗时长以及检测

缺陷种类较少等问题,在实际应用过程中仍存在一定的局

限性。本文提出一种基于改进YOLOv5s的太阳能电池片

表面缺陷检测算法,对原始网络模型进行了优化和改进,提
高了模型在复杂场景下的泛化能力与鲁棒性,对太阳能电

池片表面缺陷实现了快速、准确的识别,为工业检测提供了

一种高效、精准、可靠的缺陷检测方法,对实际的工业生产

具有一定的应用价值。

1 YOLOv5算法概述

  YOLOv5[10]是一种单阶段目标检测算法,具有检测精

度高,检测速度快等特点。YOLOv5的网络结构由输入端

(Input)、主干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)、检测头

(Head)四部分组成,根据网络模型的深度参数和宽度参数

可以分为 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和 YOLOv5x
四个版本。考虑到应用场景为工业用途,要求检测算法检

测速度快、模型复杂度小,本文选择网络深度参数与网络宽

度参数最小的 YOLOv5s网络模型,其网络架构如图1
所示。

图1 YOLOv5s网络架构

Fig.1 YOLOv5s
 

network
 

architecture

  首先对输入端输入网络中的图像进行预先处理操作,
采用了自适应图片缩放、自适应锚框计算、Masaic数据增

强[11]等预处理手段,以确保输入数据的一致性与网络训练

的有效性。
主干网络的特征提取[12]通过CSPDarknet53网络结构

实现,该结构由复合卷积模块(CBS),集中-全面卷积模块

(C3)、快速空间金字塔池化模块(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,
 

SPPF)3个模块组成,通过堆叠模块实现网络结构的

深化,进而实现对特征信息的提取。
颈部网络的特征融合通过特征金字塔网络(feature

 

pyramid
 

network,
 

FPN)+路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,
 

PAN)结构实现[13],FPN是一种自顶而下的特征

金字塔结构,将高层特征图通过上采样与低层特征进行融

合,使得低层特征图保留空间信息的同时具备较高的语义
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信息;PAN是一种自底而上的特征金字塔结构,对底层的特

征图进行卷积操作与高层的特征图进行融合,使高层特征

图在具备丰富语义信息的同时保留较好的空间信息。这种

结构结合了FPN自上而下特征融合和PAN自下而上特征

融合,实现了特征信息的充分融合与利用。
输出端检测头[14]对颈部网络融合的3个尺度的特征

图进行检测,预测图像中物体的类别和位置。通过CIOU
函数[15]、交叉熵损失函数来评估预测结果与实际标签的差

异,并通过反向传播来更新优化网络模型参数。

2 改进算法介绍

  基于YOLOv5s模型在太阳能电池片缺陷检测中的实

际需求,对YOLOv5s模型进行参数优化和网络调整。如

图2所示,在YOLOv5s的基础上,改进算法引入C3CA模

块与CBAM注意力机制,增强主干网络特征提取能力;引
入BiFPN加权双向特征金字塔网络,提升颈部网络特征融

合能力;将检测头的回归与分类任务进行解耦,提升模型

的泛化性能与检测精度。

图2 改进模型网络结构

Fig.2 Improved
 

model
 

network
 

structure

2.1 C3CA模块

  如图3所示,在原始模型中C3模块采用由3个卷积

模块和Bottleneck结构组成,卷积操作增加了网络的深度

和感受野,通过Bottleneck结构引入残差结构降低模型优

化难度、促进模型训练并提高特征的表达能力。

图3 C3模块结构

Fig.3 Structure
 

of
 

C3
 

module

如图4所示,坐标注意力机制(coordinate
 

attention,
 

CA)[16]首先将输入特征图分为宽度和高度两个方向分别进

行全局平均池化,分别获得在宽度和高度两个方向的特征

图,公式为:

Zh
c =

1
W∑0≤i<Wxc(h,i) (1)

Zw
c =

1
H∑0≤j<Hxc(j,w) (2)

然后将获得全局感受野的宽度和高度两个方向的特

征图拼接在一起,并送入1×1的卷积模块,将其维度降低

为原来的C/r,然后将经过批量归一化处理的特征图
 

F1

送入
 

Sigmoid
 

激活函数得到形如1×(W+H)×C/r的特

征图
 

f,公式为:

f =δ(F1([Zh,Zw])) (3)
接着特征图f 按原高度和宽度在1×1卷积核中进行

卷积,分别得到通道数与原来一样的特征图
 

Fh 和
 

Fw 。经

过
 

Sigmoid
 

激活函数后分别得到特征图在高度方向注意

力权重
 

gh 和宽度方向的注意力权重
 

gw ,公式为:

gh =σ(Fh(f h)) (4)

gw =σ(Fw(f w)) (5)
最后在原始特征图上通过乘法加权计算,将得到最
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终在宽度和高度方向上带有注意力权重的特征图,公
式为:

yc(i,j)=xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j) (6)

C3CA模块在C3模块的基础上引入坐标注意力机

制,其结构如图4所示,C3CA模块将卷积操作与注意力

机制相结合,并行考虑通道维度与空间维度,将位置信息

嵌入到通道注意中,用以增强移动网络学习特征的表达

能力。

图4 C3CA模块结构

Fig.4 Structure
 

of
 

C3CA
 

module

2.2 BiFPN加权双向特征金字塔网络

  原始YOLOv5模型的特征融合网络为FPN+PAN结

构,有效融合了不同尺度的特征信息与语义,但该结构存

在只有一个输入边而没有进行特征融合的冗余节点,这些

结点对特征融合贡献较小,增加了模型额外的参数量和计

算量。
改进后的YOLOv5s算法采用BiFPN[17]结构,如图5

所示,该结构在自顶向下和自底向上路径之间建立双向连

接,允许不同尺度特征间的信息更有效地流动和融合。

BiFPN结构中的双向连接有助于更好地在不同尺度上进

行特征表示,提高了网络处理不同尺寸和复杂度对象的能

力,在提高模型效率和性能的同时没有明显提高模型的计

算量。BiFPN结构中删除了PAN结构中的冗余节点,采
取对输入增加权重的方法来区分特征融合过程中不同特

征的 重 要 程 度,从 而 提 高 多 尺 度 目 标 特 征 的 融 合 度。
BiFPN采用加权融合机制改进特征融合效果,为每个输入

添加额外权重来调整不同输入对输出特征图的贡献,该融

合将所有特征值的总和直接除以权重,计算公式为:

O =∑
i

ωi

ε+∑
j
ωj

Ii (7)

其中,Ii 为输入特征,O 为输出特征,ωi 和ωj 为学习

权重。

图5 特征融合网络结构

Fig.5 Structure
 

of
 

feature
 

fusion
 

network

2.3 CBAM注意力机制模块

  如 图6所 示,CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)注意力机制[18]是一种结合了通道注意力和空间注

意力的注意力模块,通过关注输入数据中的重要特征来增

强卷积神经网络的性能。CBAM 模块能够自适应地学习

通道和空间维度的注意力权重,从而在不增加网络复杂性

的情况下提升模型的感知能力。
通道注意力(channel

 

attention)如图7所示,用于增强

神经网络在通道维度上的特征表示,通过学习每个通道的

重要性权重,从而动态地调整不同通道的特征响应,以提

高网络的表征能力。
空间注意力(spatial

 

attention)如图8所示,用于增强

·131·
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图6 CBAM注意力机制结构

Fig.6 Structure
 

of
 

CBAM
 

attention
 

mechanism

图7 通道注意力机制结构

Fig.7 Structure
 

of
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism

图8 空间注意力机制结构

Fig.8 Structure
 

of
 

the
 

spatial
 

attention
 

mechanism

深度神经网络在空间维度上的特征表示,通过学习每个空

间位置的重要性权重,从而动态地调整不同位置的特征响

应,以提高网络的感知能力。
通道注意力和空间注意力机制的公式为:

  Channel(X)=σ 1
H ×W∑

H

i=1
∑
W

j=1
Fi,j(X)  (8)

Spatial(X)=σ(Favg(X)×Fmax(X)) (9)
式中:σ表示激活函数,Fi,j(X)表示输入特征结构位置的

特征。Favg(X),Fmax(X)分别表示输入特征图(X)经过全

局平均池化和最大池化后的结果。

2.4 检测头的解耦

  在YOLOv5传统模型网络中,检测头是耦合的,即分

类任务与回归任务在同一个网络分支中同时进行的。这

种设计在一定程度上简化了网络结构,由于分类任务更

关注目标的纹理内容,而回归任务更关注目标的边缘信

息,将两者耦合在一起可能会使得模型难以同时优化这

两个任 务,有 可 能 导 致 任 务 间 的 相 互 干 扰,影 响 检 测

性能。
为解决这一问题,本文在原始模型的基础上在检测头

引入解耦头[19](decoupled
 

head),将原始的检测头替换为

包含两个并行分支的解耦头,其中一个分支负责分类任

务,另一个分支负责回归任务。每个分支包含多个卷积层

和其他组件,以提取和处理特定于任务的特征。如图9所

示,在原始检测头中检测头是耦合的,通道中包括置信度、
类别、预测框坐标3类。而解耦头将以上3个预测任务分

别进行预测,它包含一个1×1的卷积层来降低通道的尺

寸,然后是两个平行的分支,分别由两个3×3的转换层来

实现检测。解耦操作进一步提高了检测精度,加快了模型

的训练速度,提升了模型的泛化性能。

图9 检测头结构

Fig.9 Detection
 

head
 

structure

3 实验结果与分析
3.1 数据集介绍

  本文使用由河北工业大学和北京航空大学联合发布

的开源工业数据集PVEL-AD进行模型的训练、验证以及

测试。PVEL-AD数据集包含36
 

543
 

张具有各种内部缺

陷和异 构 背 景 的 近 红 外 图 像,图 像 分 辨 率 为1
 

024×
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1
 

024,数据集分为一类无异常数据和一类异常数据,其中

异常数据分为12
 

种缺陷类别,由于部分缺陷数据图像较

少,本文 对 原 始 数 据 集 中 的 图 像 进 行 筛 选,选 取 线 裂

(crack)、断栅(finger)、黑芯(black_core)、粗线(thick_

line)、星裂(star_crack)、短路(short_circuit)这6
 

类缺陷共

计4
 

192张图像进行训练和交叉验证。首先对组成的数据

集进行图像预处理,再按照8∶1∶1的比例划分训练集、验证

集、测试集。

3.2 实验环境及参数设置

  本文所有实验的环境配置如表1、2所示。

表1 实验环境配置表

Table
 

1 Configuration
 

table
 

for
 

the
 

experimental
 

environment

名称 环境配置

操作系统 Ubuntu
 

20.04
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090
内存 60

 

G
Python Python

 

3.8
深度学习框架 PyTorch

 

1.10.0

  为了合理调用配置硬件资源,实验参数如表2所示。

表2 部分实验参数配置表

Table
 

2 Configuration
 

table
 

of
 

some
 

experimental
 

parameters

参数 数值

训练次数 300
批次训练数据量 24

动量因子 0.937
优化器 SGD

初始学习率 0.01
IoU阈值 0.2

3.3 评价指标

  为评估模型性能,本文选用的算法评价指标由精确度

(Precision)、召回率(Recall)、检测平均精度均值 mAP,每秒

传输帧数(fram
 

per
 

second,
 

FPS)。其公式分别为:

Precision=
TP

TP+FP
(10)

其中,Precision是指检测模型所检测出的正确物体占

所有检测出的物体的比例,TP表示检测到正确的样本数;

FP表示检测到错误的样本数。

Recall=
TP

TP+FN
(11)

其中,Recall指的是真实物体被检测到的概率,FN表

示未检测出的样本数。

AP =∫
1

0
p(R)dR (12)

mAP =
∑

N

i=1
AP

N
(13)

其中,平均精度(AP)指在不同召回率下的平均精确

度,N 表示种类总数。mAP@0.5表示在IoU阈值为0.5
时的平均精度均值,mAP@0.5∶0.95表示IoU 阈值在

0.5~0.95内,步长为0.05时的平均精度均值。

FPS =
1

 

000
 

ms
Pre+I+NMS

(14)

其中:FPS表示每秒传输帧数,即每秒内可以处理的

图片数量,用来评估检测速度,FPS值越高,模型检测速度

越快。Pre(Pre-process)为图像预处理时间,I(Inference)
为预处理后图像的推理时间,NMS为非极大值抑制处理,
即后处理时间,将推理后的图片进行处理输出。

3.4 消融实验

  为了验证改进模型设计的合理性与有效性,本文将输

入图像尺寸设置为1
 

024×1
 

024,在原始 YOLOv5s网络

模型的基础上,分别引入C3CA模块、BiFPN特征融合网

络结构、CBAM注意力机制和改进解耦头进行实验,通过

消融实验验证不同改进方法对模型性能的影响。消融实

验选择的评价指标为精确率P、召回率 R、每秒传输帧数

FPS、平均精度均值 mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.95,消融

实验设计如表3所示。

表3 改进算法的消融实验设计

Table
 

3 Design
 

of
 

ablation
 

experiments
 

with
 

improved
 

algorithm

模型 YOLOv5s C3CA BiFPN CBAM Decoupled
 

Head
1 √ — — — —
2 √ √ — — —
3 √ — √ — —
4 √ — — √ —
5 √ — — — √
6 √ √ √ — —
7 √ √ √ √ —
8 √ √ √ √ √

  如表4所示,本文消融实验将初始的YOLOv5s算法

作为对照组实验,在特征提取网络中引入C3CA模块提升

了模型对图片特征信息提取能力;将模型特征融合网络结

构修改为BiFPN加权双向特征金字塔网络后,可以有效的

将不同尺度特征图的语义信息与位置信息进行融合,提高

模型检测性能;在模型的特征提取层引入CBAM注意力机

制,使模型更高效的学习特征图中的信息来提高模型的检

测精度;将模型检测头优化为解耦头后,可以更好的处理

分类与回归任务,大大提高了模型的检测精度。
将本文提出的改进方法同时应用于 YOLOv5s模型,

精确率、召回率、平均精度 mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.95
分别提升了4.3%、1.2%、1.4%和7.1%,检测精度达到了
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表4 改进算法的消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

with
 

improved
 

algorithm

模型 P/% R/%
mAP@
0.5/%

mAP@0.5∶
0.95/%

FPS

1 80.1 88.2 88.0 59.3 106.4
2 77.3 89.9 88.6 60.7 91.7
3 80.6 87.7 88.0 59.7 104.2
4 80.2 89.0 89.5 64.4 105.3
5 84.3 84.7 88.4 63.6 75.2
6 79.3 90.6 88.8 61.4 89.3
7 89.2 84.6 90.1 65.6 91.7
8 84.4 89.4 89.4 66.4 65.8

最佳效果,同时每秒传输帧数FPS为65.8,可以满足工业

检测的速度需求。由此可知,本文提出的改进的检测模型

能有效的提高YOLOv5s的检测精度,证实了改进方法的

有效性。
如图10所示,图为改进模型和初始模型的平均精度

均值mAP@0.5∶0.95数据对比,可见改进后的模型相对

于初始模型收敛速度更为迅速,临近收敛点时震荡更小更

为稳定,并且改进后的模型平均精度均值mAP@0.5∶0.95
更高,在太阳能电池片表面缺陷检测时的检测精度更高、
更具有优势。

图10 mAP@0.5:0.95数据对比

Fig.10 Data
 

comparison
 

of
 

mAP@0.5:0.95

如图11所示,为改进模型和初始模型在太阳能电池

片数据集中6
 

类缺陷的检测平均精度均值 mAP@0.5∶
0.95结果对比。由图11可知各类缺陷检测精度均有明

显提升,太阳能电池片表面缺陷特征较为复杂,容易与背

景信息相互混淆影响模型检测精度,改进的网络结构使

得模型能够更好的将缺陷的位置信息,通道信息和特征

信息更好的融合,对模型的学习能力和检测精度有点明

显提升。
为了更加直观地展示模型改进后的运行结果,本文在

测试集中选取部分图片分别在初始模型和改进模型进行

图11 缺陷检测精度对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

defect
 

detection
 

accuracy

检测,对模型改进前后的效果进行比较,检测结果对比如

图12所示。其中包括原始图像的缺陷位置和数量,原始

模型对缺陷图像的检测效果和改进模型对缺陷图像的检

测效果,测试实验分为6
 

组进行。
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图12 检测效果对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

detection
 

effect

EL图像背景信息较为复杂,具有大量非均匀的复杂

纹理特征,在引入C3CA模块与CBAM注意力机制进行特

征提取后,能够有效一直复杂背景对各缺陷特征的干扰,
提高模型对有效特征的识别;在引入BiFPN网络结构后,
可以有效抑制模糊背景的影响,促进不同尺度下的特征信

息融合,提高模型对特征信息的提取能力;检测头的优化

使得模型检测时的分类与回归的精度明显提高,增强了模

型识别精度与泛化性能。
本文提出的改进 YOLOv5s检测模型与初始模型相

比,对缺陷的识别精度更高,降低了漏检率和误检率,改进

的检测模型表现更为优异。

3.5 对比实验

  除了与原始YOLOv5s网络模型对比,为了进一步验

证本 文 提 出 的 改 进 算 法 性 能,将 改 进 的 YOLOv5s与

Faster
 

R-CNN、EfficientDet、SSD、张 德 钰 提 出 的

YOLOv5s-FFM和彭雪玲提出的 YOLOv5s-CCCW 模型

进行对比,并分析其结果。实验结果如表5所示。

表5 不同算法性能对比

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

模型 主干网络 mAP50 FPS
Faster

 

R-CNN ResNet50 65.2 27.9
EfficientDet Efficientnet-D1 74.3 18.2
SSD VGG16 76.7 30.5

YOLOv5s CSP-Darknet53 88.0 106.4
YOLOv5s-FFM CSP-Darknet53 87.7 114.7
YOLOv5s-CCCW CSP-Darknet53 86.5 74.6

本文模型 CSP-Darknet53 89.4 65.8

  由实验结果可知,相比于对比试验模型本文改进模型

检测精度mAP50提升明显,可见本文改进模型对图像特

征 提 取 能 力 要 优 于 其 他 模 型;与 Faster
 

R-CNN、

EfficientDet、SSD 模 型 相 比 本 文 检 测 帧 率 分 别 提 升 了

37.9、47.6、35.3 帧;与 YOLOv5s、YOLOv5s-FFM、

YOLOv5s-CCCW模型相比本文检测帧率有所下降,对比

表4推测可知,本文模型引入解耦检测头后,检测精度提

升明显但是分离回归任务与分类任务增加了模型计算时

间降低了模型的检测速度。

4 结  论

  为提升太阳能电池在工业生产场景中的缺陷识别准

确度,增强模型的可部署性,本文提出了一种基于改进

YOLOv5s的太阳能电池片表面缺陷检测算法。检测算法

在特征提取层引入C3CA模块与CBAM 注意力机制提高

网络特征提取能力,使用BiFPN加权双向特征金字塔网络

提高网络对不同尺寸和复杂度对象的处理能力,采用解耦

头提高了模型的检测精度。实验结果表明,相较于基准模

型YOLOv5s,改进模型的检测精度 mAP@0.5∶0.95提升

7.1%,检测速度为65.8
 

fps,满足工业检测的速度要求,具
有一定的工程实践应用价值,对其它太阳能电池片表面缺

陷检测算法改进的研究工作也具有一定参考借鉴价值。
此外,检测模型性能提升受线裂、断栅、粗线和星裂几

类缺陷影响明显,此类缺陷与背景相似度较高,模型难以

区分缺陷与正常背景,未来的研究工作可进一步针对缺陷

特点对模型进行更细化的改进,抑制背景的干扰,从而进

一步提高模型的泛化能力;针对该算法在实际工业生产下

的部署和应用,研究人员可通过模型剪枝等手段实现模型

的轻量化处理以减少参数量与计算量,进一步提高检测速

率,从而更好的匹配工业检测中的终端设备。
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