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摘 要:针对光伏电池缺陷检测中,由于缺陷形态不规则、尺寸多变及缺陷种类繁多等因素导致的缺陷识别困难、漏
检和误检率高的问题,提出一种改进YOLOv10n的光伏电池缺陷检测算法。首先,剔除原C2f的Bottleneck结构,设
计PMSFA_CSP模块作为主干和颈部网络的部分特征提取模块,通过其部分多尺度特征提取及残差结构获取上下文

信息的能力,增强网络对缺陷特征的融合能力。其次,利用不同膨胀率的共享卷积层及SENetV2聚合稠密层注意力

机制,设计FPSC_SENetV2模块引入主干网络,减少局部信息丢失,增强网络对细节特征的捕捉能力。再次,融合

FreqFFPN与PMSFA_CSP模块,设计FreqFP_FPN模块并引入特征金字塔网络,降低类别不一致性,增强高频细节

的缺陷信息;最后,构建SESN损失函数作为边界框回归损失函数,平衡不同尺度缺陷的检测,加速网络收敛,提高计

算效率。实验结果表明:将改进的 YOLOv10n在光伏电池缺陷数据集上进行实验,相较原算法 mAP@0.5提高

3.0%;计算量降低0.7
 

GFLOPs;参数量降低0.08
 

M;综合性能满足光伏电池缺陷检测要求。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

difficulty
 

in
 

defect
 

identification,
 

high
 

rate
 

of
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

rate
 

caused
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

irregular
 

defect
 

shape,
 

variable
 

size
 

and
 

wide
 

variety
 

of
 

defects
 

in
 

photovoltaic
 

cell
 

defect
 

detection,
 

an
 

improved
 

photovoltaic
 

cell
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv10n
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

bottleneck
 

structure
 

of
 

the
 

original
 

C2f
 

is
 

eliminated,
 

and
 

the
 

PMSFA_CSP
 

module
 

is
 

designed
 

as
 

a
 

partial
 

feature
 

extraction
 

module
 

of
 

the
 

backbone
 

and
 

neck
 

network,
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

obtain
 

context
 

information
 

through
 

its
 

partial
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

and
 

residual
 

structure
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

fuse
 

defect
 

features.
 

Secondly,
 

by
 

using
 

the
 

shared
 

convolutional
 

layer
 

with
 

different
 

expansion
 

rates
 

and
 

the
 

attention
 

mechanism
 

of
 

SENetV2
 

aggregate
 

dense
 

layer,
 

the
 

FPSC_SENetV2
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

introduce
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

reduce
 

local
 

information
 

loss
 

and
 

enhance
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

capture
 

detailed
 

features.
 

Thirdly,
 

FreqFFPN
 

and
 

PMSFA_CSP
 

modules
 

were
 

fused,
 

and
 

the
 

FreqFP_FPN
 

modules
 

were
 

designed
 

and
 

feature
 

pyramid
 

networks
 

were
 

introduced
 

to
 

reduce
 

category
 

inconsistency
 

and
 

enhance
 

the
 

defect
 

information
 

of
 

high-frequency
 

details.
 

Finally,
 

the
 

SESN
 

loss
 

function
 

is
 

constructed
 

as
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss
 

function
 

to
 

balance
 

the
 

detection
 

of
 

defects
 

at
 

different
 

scales,
 

accelerate
 

the
 

network
 

convergence,
 

and
 

improve
 

the
 

computational
 

efficiency.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

improved
 

YOLOv10n
 

is
 

improved
 

by
 

3.0%,
 

the
 

computational
 

amount
 

is
 

reduced
 

by
 

0.7
 

GFLOPs,
 

and
 

the
 

parameter
 

quantity
 

is
 

reduced
 

by
 

0.08
 

M,
 

which
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm
 

mAP@0.5,
 

and
 

the
 

comprehensive
 

performance
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

photovoltaic
 

cell
 

defect
 

detection.
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0 引  言

  随着可再生能源需求的增长,光伏发电因其环保和可

持续性进而备受关注。光伏电池是光伏发电系统的核心,
其质量直接影响发电效率和系统寿命。然而,在光伏电池

的生产与使用中可能出现裂纹、黑芯、断栅等细微缺陷,若
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未能及时检测处理,会严重影响发电效率。因此,高效准确

的缺陷检测对于保障光伏系统的长期稳定运行至关重要。
在分析缺陷图像时,目标检测技术负责从图像中精确

识别和定位图像中的目标物体。基于深度学习的目标检测

算法主要分为两大类:两阶段检测器和单阶段检测器。两

阶段检测器以R-CNN系列为代表,典型算法包括Faster
 

R-CNN[1]和 Cascade
 

R-CNN[2] 等。单 阶 段 检 测 器 如

YOLO系列(YOLOv5[3]、YOLOv8、YOLOv9[4])、(single
 

shot
 

multibox
 

detector,SSD)等,该方法不需要额外生成候

选区域,直接从输入图像中生成目标的类别和位置。
近年,光伏电池缺陷检测领域的研究日益深入。汪方

斌等[5]基于U-Net模型结合 MobileNet中深度可分离卷积

配合(efficient
 

channel
 

attention,ECA)注意力机制的轻量

化思想,在降低参数量的同时,对裂纹、黑斑等缺陷的检测

精度有所提升;张冀等[6]提出RFCARep-YOLOv8n缺陷检

测算法,通过结合多尺度辅助检测头,提高了对小目标缺陷

的检 测 能 力;郭 建 等[7] 在 YOLOv5 颈 部 网 络 引 入

(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)双向特征

金字塔网络,减少光伏组件复杂背景的干扰,降低无关信息

的特征;杨丽等[8]结合广义高效层聚合网络和在线重参数

化,提出OREPANCSPELAN4模块,在提升模型精度的同

时降低了参数量,提高了对光伏电池表面缺陷的检测能力。

上述算法均在基础算法上进行改进,提高了模型的检测速

度、精度,并降低了参数量。然而,在面对密集缺陷、复杂裂

纹、重叠缺陷以及光伏电池自带的复杂背景时,仍会出现漏

检和误检现象。
为解决上述问题,本文提出一种改进YOLOv10n的光

伏电池缺陷检测算法。首先,通过部分卷积重构C2f模块

并引入主干网络,增强网络特征融合能力;其次,引入不同

膨胀率的共享卷积层及聚合稠密层注意力机制(squeeze-
and-excitation

 

networks
 

V2,SENetV2)重构SPPF模块,减
少局 部 细 节 信 息 丢 失;再 次,结 合 频 率 感 知 模 块

(freqfusion,FreqF)的思想设计FreqFP_FPN,引入颈部网

络,减少网络参数冗余;最后,采用EMASlide
 

loss和归一

化高斯损失(normalized
 

wasserstein
 

distance
 

loss,NWD
 

loss)的SIoU优化原损失函数,提升模型定位精度,加速网

络收敛。

1 YOLOv10n算法介绍

  YOLOv10由小到大包括n、s、m、b、l和x
 

6种型号,

YOLOv10n以其较少的参数量和计算量,在应用中展现出

巨大 潜 力,主 要 由 3 个 核 心 模 块 组 成:主 干 网 络

(Backbone)、颈部网络(Neck)和输出网络(Head),具体结

构如图1所示。

图1 YOLOv10n算法结构

Fig.1 Structure
 

of
 

the
 

YOLOv10n
 

algorithm

  YOLOv10n的主干网络(Backbone)采用增强版的跨

阶段部分网络CSPNet,通过优化梯度流动和减少计算冗

余,提高特征提取效率。主干网络负责提取多层次、多尺

度的图像特征,为后续的目标检测提供基础。特征金字塔

网络(Neck)结合金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,

FPN)+路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PAN)结
构,FPN通过自顶向下的路径和横向连接实现特征融合,
而PAN通过自底向上的路径完成多尺度特征聚合,两者

协同作用,进一步融合主干网络提取的多层次特征。
输出网络(Head)采用解耦头结构,摒弃了传统锚框机
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制,改用无锚框方案,并引入一对多头(one-to-many
 

head)
和一对一头(one-to-one

 

head),一对多头在训练过程中为

每个对象生成多个预测,提供丰富的监督信号并提高学习

准确性;而一对一头在推理过程中为每个对象生成一个最

佳预测,减少延迟并提高检测效率。

2 YOLOv10n算法改进

  针对YOLOv10n模型在光伏电池缺陷检测中存在目

标识 别 困 难、漏 检 和 误 检 率 高 等 问 题,本 文 提 出 改 进

YOLOv10n的光伏电池缺陷检测算法。具体工作如下:

1)为更有效地处理光伏电池中的不规则缺陷和复杂

形状,通过剔除原C2f的Bottleneck结构,引入高效的部分

卷积[9](partialconv,PConv)和残差链接,设计部分多尺度

特征 提 取 模 块(partial
 

multi-scale
 

feature
 

aggregation_

CSP,PMSFA_CSP),提升模型的计算效率和特征融合

能力。

2)通过结合不同膨胀率的共享卷积层与聚合稠密层

注意力机制SENetV2,设计聚合金字塔共享模块(feature
 

pyramid
 

shared
 

conv_senetV2,FPSC_SENetV2),利用多

尺度特征提取和高效的通道变换,全面捕获局部细节和全

局上下文信息,提高网络对关键缺陷特征的聚焦能力。

3)设计频率感知特征融合模块(freqfusion-pmsfa_

FPN,FreqFP_FPN),利 用 FreqFusion 的 频 率 特 性 及

PMSFA_CSP的残差链接,增强低层特征与高层特征融合

的特征质量,减少网络参数冗余。

4)为提升模型在缺陷检测任务中的定位精度,设计

SESN (SIoU-emaslidenwd
 

Loss)损 失 函 数。 将 原

YOLOv10n的损失函数CIoU优化为SIoU,并进一步引入

NWD
 

loss和EMASlide
 

Loss,规范模型定位。
改进的YOLOv10n算法结果如图2所示。

图2 改进的YOLOv10n算法结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv10n
 

algorithm

2.1 部分多尺度特征提取模块PMSFA_CSP
  在YOLOv10n中,C2f模块通过多个Bottleneck结构

缓解网络中的梯度消失问题。尽管Bottleneck结构有助于

提升网络的深度和表达能力,但其内部的降维和升维操作

会过滤掉重要的细节特征。为突破Bottleneck结构的局限

性,通过剔除Bottleneck结构,在C2f模块中引入不同尺度
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卷积核的部分卷积PConv[9]和残差链接,设计部分多尺度

特征聚合模块PMSFA_CSP。如图2所示,与传统方法相

异,部分卷积不是在所有通道上进行多尺度特征提取,而
是部分地进行,将不同尺度的特征同时传递到Concat进行

融合,从而提高模型的计算效率。
普通卷积与部分卷积的存储访问量分别如式(1)、(2)

所示。

h×w×2c+k2×c2≈h×w×2c (1)

h×w×2cp +k2×c2p ≈h×w×2cp (2)
式中:k为卷积核尺寸,h为输入特征图的高度,w 为输入

特征图的宽度,c为普通卷积通道数,cp 为部分卷积的通

道数。在计算过程中普通卷积通道数c大于部分卷积的通

道数cp ,通过下采样操作,部分卷积能够减少输入特征图

的空间维度,从而缩小输出的特征图尺寸。为进一步增强

模型的特征捕捉能力,在模块的最后引入一个1×1卷积

层,用于融合不同尺度的缺陷特征。通过残差链接将输入

特征与处理后的特征相加,在保留原始信息的同时,引入

新的多尺度信息,提升模型对细节缺陷的识别能力以及对

上下文信息的理解。

PMSFA_CSP与C2f模块对比分别如图3(a)C2f模块

和图3(b)PMSFA
 

_CSP模块所示。PMSFA
 

_CSP通过剔

除Bottleneck结构,并引入部分卷积和残差链接,解决了

Bottleneck结构堆叠,导致加深网络深度的局限性。

图3 C2f与PMSFA_CSP模块结构对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

C2F
 

and
 

PMSFA_CSP
 

modules

2.2 聚合金字塔共享模块FPSC_SENetV2
  SPPF模块利用空间金字塔池化技术,融合不同尺度

的特征。由于光伏电池缺陷具有形状不规则、多样性以及

细微特征等特点,传统SPPF模块的固定池化结构难以适

应不同尺度缺陷的特征提取需求。本文通过重构SPPF模

块,将不同膨胀率的特征金字塔共享卷积(feature
 

pyramid
 

shared
 

conv,FPSC)与SENetV2进行融合,设计聚合特征

金字塔共享卷积模块FPSC_SENetV2,具体结构如图2
所示。

挤压激励注意力机制SENet[10]通过全局信息对每个

通道进行加权调整,增强重要通道特征的贡献。聚合稠密

层注意力机制SENetV2[11]继承SENet的核心理念,引入

多分支卷积结构,将多分支稠密层嵌入到SENet的残差模

块中,构建新的聚合稠密层SaE模块,如图4所示。

图4 SaE模块工作机制

Fig.4 Working
 

mechanism
 

of
 

the
 

SaE
 

module

图4中SaE模块先对特征图通道维度进行压缩操作,
将生成的全局信息输入到多分支的全连接(FC)层中进行

激励操作,分割的输入在最终阶段被整合以恢复其原始形

状。该结构能够使网络在学习输入数据多样化特征的同

时,还 能 充 分 考 虑 到 不 同 通 道 之 间 的 相 互 依 赖 性,

SENetV2则通过通道重校准和激活全局特征,并结合多分

支结构,进一步增强特征表达的细致程度和全局信息的整

合能力。

FPSC_SENetV2模块通过引入不同膨胀率的特征金

字塔共享卷积层,使模型能够捕捉缺陷图像中不同尺度

特征。

2.3 频率感知特征融合模块FreqFP_FPN
  YOLOv10颈部采用FPN+PAN的特征融合结构在

处理多尺度缺陷目标时,易导致高层特征图中的细节信息

丢失,光伏电池的缺陷包含高频成分,其背景信息会干扰

缺陷的识别。
为改善光伏电池缺陷检测中小目标检测精度低、高频

特征丢失和多尺度特征不均衡等问题,本文在特征金字塔

网络引入频率感知模块FreqF,模块结构如图5所示。基

于FreqFuion模块,设计频率感知特征融合模块,如图6
所示。

FreqF[12]模块通过两个主要阶段进行操作,即初始融

合和最终融合。由图5可知,具体操作流程如下:在初始

融合阶段,低级特征图Xl
ALPF 和高级特征图Yl+1

ALPF 分别通过

ALPF发生器和 AHPF发生器进行处理,并通过 Pixel
 

Unshuffle操作将高级特征图Yl+1
ALPF 转换为与低级特征图

Xl
ALPF 相同尺度的特征图。然后,中间特征图通过逐元素

相加与低级特征图Xl
ALPF 进行融合生成Zl,Zl 通过ALPF

发生器与Yl+1 结合生成Zl+1
ALPF ,再通过Pixel

 

Unshuffle操
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图5 FreqFusion模块工作原理

Fig.5 The
 

working
 

principle
 

of
 

the
 

FreqFusion
 

module

作将尺度调整为与低级特征图相同的尺度并与偏移特征

图Ol 进行重采样操作进行尺度调整和通道压缩,生成

Yl
DOWN ,AHPF发生器与Xl 结合生成Xl

AHPF 。最后,将压

缩后的中间特征图Yl
DOWN 与低级特征图Xl

AHPF 进行逐元素

相加,生成输出特征图Yl。

FreqFP_FPN模块通过接收3个尺度的特征输入,对
输入的特征进行融合和增强,聚焦不同尺度缺陷的高层和

低层特征信息。

图6 FreqFP_FPN结构

Fig.6 Structure
 

of
 

FreqFP_FPN

2.4 SESN损失函数

  YOLOv10n原损失函数为CIoU[13],通过综合考虑边

界框之间的重叠面积、中心点距离以及长宽比差异,帮助

模型准确定位缺陷。然而,CIoU对中心点距离和长宽比

差异的权重较大,当目标方向发生较大变化时,会导致不

稳定的损失值。为解决上述问题,引入SIoU[14]损失函数,
通过优化边界框的对称性,避免了CIoU中复杂的中心点

距离和长宽比差异的计算。考虑到SIoU在检测过程中仍

受小目标位置及极端长宽比缺陷的影响,导致定位精度欠

佳。为 此,本 文 设 计 了 SESN 损 失 函 数,通 过 引 入

EMASlide
 

loss和NWD
 

loss,利用其平滑因子、自适应权

重和归一化的 Wasserstein距离,逐步调整训练过程中损

失函数的权重,减少梯度的不稳定性,提供更稳定的梯度

传递。SESN 损失函数由SIoU、EMASlide
 

loss和 NWD
 

loss联合优化。

SIoU损失函数主要由距离成本、形状成本和IoU成

本3方面组成。

1)角度成本

角度成本描述了中心点连接与x-y 轴之间的最小角

度,当中心点在x 轴或y 轴上对齐时,Λ=0。当中心点连

接到x 轴45°时,Λ=1,角度成本计算公式如式(3)所示。

Λ=1-2×sin2 arcsin(x)-
π
4  (3)

2)距离成本

距离成本在角度成本基础上进行优化,使预测框在空

间位置上紧贴真实框,距离成本计算公式如式(4)所示。
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Δ=∑t=x,y(1-e
-γρt) (4)

3)IoU成本

IoU成本为普通的交集比并集值减1,代表预测边界

框的非重叠部分,真实框与预测框的交集比并集IoU损失

如式(5)、(6)所示。

LIoU =1-IoU (5)

IoU =|
B ∩BGT|

|B ∪BGT|
(6)

综上所述,SIoU损失函数公式如式(7)所示。

LSIoU =1-IIoU+
Δ+Ω
2

(7)

SIoU损失函数在原IoU基础上引入角度成本和距离

成本,减弱几何因素对模型的过度惩罚,提升对非矩形缺

陷的检测能力。EMASlide
 

loss计算公式为:

LEMASlide(y,ŷ)= (1-α)×LBCE(y,ŷ)+α ×

EMA(LBCE(y,ŷ)) (8)

式中:LBCE 为二元交叉熵损失函数,EMA(LBCE(y,ŷ)是

对LBCE 的指数移动平均,计算公式分别为:

LBCE(y,ŷ)= -ylog(ŷ)-(1-y)log(1-ŷ) (9)

EMA(LBCE(y,ŷ))=β×EMAt-1(LBCE(y,ŷ))+
(1-β)×LBCE(y,ŷ) (10)
式中:α为平滑因子,β为EMA的衰减因子。通过引入动

态权重和指数移动平均调整损失值,使模型在训练过程中

适应不同IoU值,提高对不同缺陷形状和位置的适应性,

NWD
 

loss计算公式如下:

LNWD =1-exp(-
W2

2(Na,Nb)
c

) (11)

W2
2(Na,Nb)= ‖(cxa,cya,

wa

2
,ha

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T,

cxb,cyb,
wb

2
,hb

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T)‖F (12)

式中:W2
2(Na,Nb)表示两个分布 Na 和Nb 之间的二阶

Wasserstein距离,c为封闭框的对角线长度,Na 和Nb 分

别为预测框和真实框的高斯建模分布。本文将 SIoU、

EMASlide
 

loss和NWD
 

loss联合优化,作为光伏电池缺陷

检测边界框的新损失函数SESN,计算公式为:

LSESN =λLSIoU +(1-λ)LNWD+γLEMASlide (13)
经实验表明,当λ 为0.5,γ为1时模 型 检 测 效 果

最佳。

3 实验结果与参数分析

3.1 参数配置

  所有实验环境均在 Ubuntu
 

20.04,深度学习框架为

Pytorch
 

1.11.0,Python版本为3.8,CUDA版本为11.3,
训练CPU为NVIDIA

 

Geforce
 

RTX
 

4090的数据上进行,
实验的训练关键参数如表1所示。

表1 模型训练关键参数

Table
 

1 Key
 

parameters
 

for
 

model
 

training
函数 设置值

优化器 SGD
输入图像大小 640×640

学习率 0.001
epochs 150

批处理大小 16

  经实验表明,当输入图像大小为640×640时,优化器

选用SGD,学习率为0.001,训练轮次为150,批处理大小

为16时,模型训练最稳定。

3.2 数据集

  本文通过收集PVEL-AD[15]开源数据集,构建光伏电

池缺陷检测数据集。该数据集涵盖星状裂纹(SC)、线状裂

纹(LC)、断 栅(FG)、黑 芯(BC)、粗 线(TL)、水 平 错 位

(HD)、印刷错误(PE)、短路(SC)8种不同类型的缺陷,图
像共4

 

449张。输入图像的分辨率统一为1
 

024×1
 

024像

素,并按照为8∶2的比例将缺陷图像随机划分为训练集

和验证集,其中训练集缺陷图像为3
 

560张,验证集缺陷图

像为889张,部分缺陷效果如图7(a)~(d)所示。

图7 部分缺陷效果图

Fig.7 Renderings
 

of
 

some
 

defects

3.3 评价指标

  本文采用准确率Precision、召回率Recall、平均精度均

值mAP、浮点运算次数GFLOPs来评估模型性能。准确

率,召回率、平均精度均值的公式如式(14)~(16)所示。

P =
TP

TP+FP
(14)

R =
TP

TP+FN
(15)

mAP =
1
k∑

k

i=1
APi (16)
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式中:准确率衡量所有被预测为正类的样本中,实际为正

类的比例。TP 指预测为正类且真实情况也是正类的样本

数;FP 指预测为正类,但实际为负类的样本数。召回率衡

量在所有实际为正类的样本中,被正确识别为正类的比

例,FN 指预测为负类,但实际为正类的样本数。平均精度

均值mAP 是所有类别平均精度的平均值。APi 表示第i
类的平均精度值,k为所有类别总数。

3.4 空间金字塔池化模块对比实验

  为探究剔除SPPF的最大池化层,引入不同膨胀率的

共享卷积层以及不同注意力机制的效果,采用几种性能

优异的注意力机制(如ECA[16]、CBAM[17]、LSKA[18])分别

引入到SPPF和FPSC模块中,并将其与在SPPF和FPSC
模块相同位置引入 的SENetV2对 比,实 验 结 果 如 表2
所示。

表2 空间金字塔池化模块对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

of
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

modules

算法 mAP50 FLOPs/G Para/M
SPPF 0.899 6.5 2.27

SPPF_ECA 0.900 6.5 2.27
SPPF_CBAM 0.908 6.5 2.30
SPPF_LSKA 0.910 6.8 2.54
SPPF_SENetV2 0.913 6.5 2.33

FPSC 0.915 6.5 2.40
FPSC_ECA 0.904 6.5 2.41
FPSC_CBAM 0.919 6.5 2.45
FPSC_LSKA 0.913 6.8 2.68
Ours 0.920 6.5 2.41

  由表2可知,在SPPF模块相同位置引入不同类型的

注意力机制(如ECA、CBAM、LSKA和SENetV2)普遍提

高了模型的性能。其中,引入SENetV2相较引入其他注

意力机制表现最佳,mAP50提高了1.4%,参数量仅增加

0.06M,展示了聚合稠密层在整合不同尺度缺陷信息方面

的优势。相比之下,在引入ECA注意力机制后参数量没

有变化,但其mAP50仅提升0.1%,整体性能明显逊色于

SENetV2。而 引 入 LSKA 虽 然 在 mAP50 方 面 较

SENetV2低0.3%,两者检测精度接近,但其计算量和参

数量的增加,导致整体性能较差。

FPSC模块通过去除SPPF中的最大池化层,并引入

不同膨胀率的共享卷积层,对SPPF模块进行重构。实验

结果表明,FPSC 的 mAP50在所有测试中均优于引入

ECA、CBAM、LSKA和SENetV2的SPPF模块,较基线提

升1.6%,展示了不同膨胀率卷积层在捕捉缺陷图像中不

同尺度特征方面的优势。其次,将ECA、CBAM、LSKA和

SENetV2注意力机制引入FPSC模块较在SPPF模块引

入时,检测精度均有提升,其中FPSC与SENetV2结合后

整体性能最优,mAP50较基线提高2.1%,参数量较FPSC
仅提高0.01M,验证了本文设计FPSC_SENetV2模块提

高光伏电池多尺度缺陷检测能力的有效性。

3.5 损失函数对比实验

  为评估损失函数对模型性能的影响,通过对比几种性

能 优 异 的 损 失 函 数 (CIoU、WIoU[19]、EIoU[20]、

ShapeIoU[21]、SIoU)应用于模型训练中,对比不同损失函

数在光伏电池缺陷检测任务中的表现,实验结果如表3
所示。

表3 损失函数对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

on
 

loss
 

functions

算法 P R mAP50
CIoU 0.865 0.856 0.899
WIoU 0.843 0.873 0.908
EIoU 0.883 0.852 0.912

ShapeIoU 0.875 0.875 0.917
ShapeESN 0.862 0.886 0.920
SIoU 0.871 0.869 0.918
Ours 0.875 0.876 0.922

  根据表3数据显示,引入不同损失函数(CIoU、WIoU、

EIoU、ShapeIoU和SIoU)后,模型检测精度较原始损失函

数均有提升。其中,SIoU表现最佳,其 mAP50较基线提

升了1.9%,并在精确率和召回率指标上均优于其他损失

函数,展示其处理多尺度缺陷的优势,有效弥补了CIoU因

目标方向变化影响损失值的不足。

SESN 损 失 函 数 基 于 SIoU 设 计,进 一 步 引 入 了

EMASlide-Loss和NWD-Loss,优化模型的整体性能。为

验证SIoU在定位精度方面的优势,选择ShapeIoU为对比

损失函数。实验数据显示,ShapeIoU的mAP50仅较SIoU
低0.1%,表 明 其 在 性 能 上 与 SIoU 接 近。然 而,将

EMASlide-Loss和 NWD-Loss引 入 ShapeIoU 后,尽 管

ShapeESN的 mAP50提升了0.3%,但其精确率、召回率

以及mAP50均低于SESN。因此,在SIoU的基础上引入

EMASlide-Loss和 NWD-Loss为最佳选择。实验证实,

SESN较SIoU的mAP50提升0.4%,较基线的精确率和

召回分别提高1.0%和2.0%。

SESN通过精准定位缺陷位置以及减少漏检、误检率,
展示了其针对小目标方向任意变化和极端长宽比缺陷检

测的改善能力。

3.6 消融实验

  为深度地分析各模块对YOLOv10n性能的影响,本文

在光伏电池缺陷检测数据集上进行消融实验。通过设计

11组实验,验证所提改进策略的有效性,实验结果如表4
所示。
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表4 消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiments
组别 PMSFA_CSP FPSC_SENetV2 FreqFP_FPN SESN P R mAP50 FLOPs/G Params/M
1 × × × × 0.865 0.856 0.899 6.5 2.27
2 √ × × × 0.865 0.873 0.921 6.1 2.06
3 × √ × × 0.868 0.852 0.920 6.5 2.41
4 × × √ × 0.896 0.852 0.914 6.0 2.19
5 × × × √ 0.864 0.876 0.922 6.5 2.27
6 √ √ × × 0.904 0.858 0.923 6.2 2.34
7 √ × √ × 0.879 0.866 0.923 5.8 1.95
8 √ × × √ 0.894 0.870 0.923 6.1 2.06
9 √ √ √ × 0.880 0.890 0.926 5.8 2.19
10 √ × √ √ 0.905 0.853 0.926 5.8 1.95
11 √ √ √ √ 0.880 0.899 0.929 5.8 2.19

  根据表4数据显示,本文提出的各模块均提高了模型

性能。第2组实验中,通过将PMSFA_CSP引入到主干和

颈部网络,计算量和参数量较基线分别降低0.4
 

GFLOPs
和0.21

 

M,mAP50 提 高 了 2.2%,验 证 了 本 文 剔 除

Bottleneck结构、引入不同尺度卷积核的PConv和残差链

接以 重 构 C2f的 有 效 性;第 3 组 实 验 引 入 FPSC_

SENetV2,mAP50较基线提升2.1%,P提高0.3%;第4
组引入FreqFP_FPN,mAP50较基线提升1.5%,计算量

和参数量分别降低0.5
 

GFLOPs和0.08
 

M,证明其减少参

数冗余,防止梯度消失的优势;第5组实验引入SESN损失

函数后,mAP50较基线提高2.3%,有效规范模型对多尺

度缺陷的准确定位,减少了漏检和误检现象。
第6~8组是在结合PMSFA_CSP基础上引入各改进

模块;相较第2和第3组实验,同时引入PMSFA_CSP和

FPSC_SENetV2,mAP50分别提高了0.2%和0.3%;第7
组实验引入FreqFP_FPN,较基线 mAP50提升2.4%,参
数量和计算量分别降低0.32M和0.7

 

GFLOPs;第8组实

验引入SESN损失函数,mAP50较基线提升2.4%,计算

量和参数量分别降低0.21
 

M和0.4
 

GFLOPs,P和R分别

提高2.9%和1.4%,展示两者结合后存在协同效应,提升

模型 的 整 体 性 能。相 较 第 6 和 第 7 组 实 验,在 引 入

PMSFA_CSP的 基 础 上,同 时 引 入 FPSC_SENetV2和

FreqFP_FPN,mAP50均 提 高 0.3%,计 算 量 降 低 0.7
 

GFLOPs;同时引入FreqFP_FPN和SESN损失函数后,

mAP50较基线提升2.7%,分别验证了三者模块结合的优

势;最终改进模型较基线P、R和 mAP50分别提升1.5%、

4.3%和3.0%,计算量和参数量分别减少0.7
 

GFLOPs和

0.08
 

M,验证了本文所有改进模块的有效性。

3.7 主流算法对比实验

  为更全面验证改进算法的优越性,将改进后的算法在

光伏电池缺陷检测数据集上进行实验验证,并与主流双阶

段(Faster_RCNN、Mask_RCNN和Cascade_RCNN)、单阶

段 (TOOD[22]、 YOLOv3、 YOLOv5n、 YOLOX、

YOLOv7-tiny、YOLOv8n和YOLOv9-tiny)算法进行对比

分析,实验结果如表5所示。

表5 主流算法对比实验

Table
 

5 Comparative
 

experiments
 

of
 

mainstream
 

algorithms

算法 mAP50 Para/M GFLOPs
Faster_RCNN 0.742 41.16 206.7
Mask_RCNN 0.813 44.17 260.1
Cascade_RCNN 0.837 68.95 234.5

TOOD 0.858 30.81 180.9
YOLOv3 0.877 103.70 282.2
YOLOv5n 0.878 7.01 7.1
YOLOX 0.873 5.03 18.9

YOLOv7-tiny 0.754 6.01 13.1
YOLOv8n 0.893 3.01 8.1
YOLOv9-tiny 0.898 1.97 10.7
YOLOv10n 0.899 2.27 6.5
文献[6] 0.876 3.23 8.2

BCS-YOLOv8[23] 0.932 12.30 20.5
Ours 0.929 2.19 5.8

  实验数据表明,双阶段算法如Faster_RCNN、Mask_

RCNN和Cascade_RCNN在检测精度方面表现出优势,但
在参数量和计算量方面仍有改进空间。相比之下,单阶段

算法TOOD在 mAP50上分别比Faster_RCNN、Mask_

RCNN和Cascade_RCNN高11.6%、4.5%和2.1%,且参

数量和计算量均低于上述3种算法;YOLOv3作为TOOD
后的新兴单阶段算法,其 mAP50较 TOOD高1.9%,较

YOLOv5n 低 0.1%,较 YOLOX 高 0.5%。 然 而,
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YOLOv3参数量和计算量较大,训练时间长,难以满足资

源受限的环境;YOLOv7-tiny为YOLOv7中最小的版本,
其参数量较YOLOv5n低1M,但 mAP50表现一般,且计

算量较高;YOLOv8n在轻量化方面有所改进,其 mAP50
较YOLOv5n高1.5%,参数量低4

 

M;YOLOv9-tiny进一

步 优 化 了 参 数 量,较 YOLOv8n 低 1.04 M;尽 管

YOLOv10n相较YOLOv9-tiny参数量高0.3M,但其计算

量低4.2
 

GFLOPs,综合性能优于YOLOv9-tiny,本文所选

用的YOLOv10n算法在检测精度、计算量与参数量方面均

表现 最 优,模 型 参 数 量 仅 有 2.27 M,检 测 精 度 达

到89.9%。

RFCARep-YOLOv8n、BCS-YOLOv8与 本 文 算 法 在

PVEL-AD光 伏 电 池 缺 陷 数 据 集 上 的 实 验 结 果 表 明,

RFCARep-YOLOv8n 虽 参 数 量 较 低 为 3.23 M,但 其

mAP50仅为0.876,计算量为8.2
 

GFLOPs,与本文算法相

比性能表现有限;BCS-YOLOv8的 mAP50较高为0.932,

仅比本文算法高0.3%,但其计算量却达到20.5
 

GFLOPs,
且参数量高达12.30M,模型复杂度显著增加,相比之下,
本文所改进的YOLOv10n算法,不仅检测精度与速度均优

于RFCARep-YOLOv8n,同时在模型轻量化上显著优于

BCS-YOLOv8,较基线算法检测精度提高了3.0%,参数量

减少了0.08M,计算量降低了0.7
 

GFLOPs,综合性能指

标满足光伏电池缺陷检测的需求。
本文改进的YOLOv10n算法较基线算法 mAP50提高

了3.0%,参数量减少了0.08M,计算量降低0.7
 

GFLOPs,
验证了本文改进算法的有效性。

3.8 实验结果与可视化分析

  为直观地分析改进算法的效果,实验展示了部分检测

对比结果和可视化分析,如图8(a)~(e)所示。图中从上

至下各行分别展示星状裂纹缺陷、多类密集缺陷小目标、
大目标类别缺陷、线状裂纹缺陷以及多尺度类别缺陷的检

测对比效果。

图8 改进模块检测对比效果

Fig.8 Improved
 

module
 

detection
 

and
 

comparison
 

effect
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  本文针对主干网络、颈部网络和损失函数进行优化。
设计了PMSFA_CSP、FPSC_SENetV2和FreqFP_FPN模

块,并引入SESN损失函数。实验数据表明,改进后的算

法在漏检和误检以及检测精度方面均优于 YOLOv8n、

YOLOv9-tiny和YOLOv10n。在星状裂纹、多类密集小目

标和大目标类别缺陷检测方面,YOLOv8n和 YOLOv9-
tiny表现出检测精度不足问题,且YOLOv8n将一处星状

裂纹缺陷误检为线状裂纹缺陷;在线状裂纹重叠和多尺度

类别缺陷检测中,YOLOv8n、YOLOv9-tiny和YOLOv10n
均存在不同程度的漏检。相比之下,本文改进后的算法成

功检测了所有相关缺陷,且精度优于前3种算法。
由图8可视化分析数据显示,改进后的算法在第1、2、

3行缺陷图像中,所有的类型均被成功检测,且检测精度优

于YOLOv8n、YOLOv9-tiny和 YOLOv10n;在第4行中,
改进算法有效弥补了YOLOv10n对线状裂纹缺陷检测的

漏检和误检;在第5行中,改进算法对水平错位的检测精

度较前三者均有提升,且误检率也有所改善。
相比原算法和其他先进算法,本文改进后的算法在星

状裂纹、多类别小目标和线状重叠缺陷检测方面表现优

异,有效减少了密集目标和小目标的误检和漏检现象,整
体检测效果提升明显。

4 结  论

  本文针对光伏电池缺陷检测中目标识别困难、漏检和

误检率高的问题,提出了一种改进的YOLOv10n缺陷检测

算法。设计PMSFA_CSP模块作为主干和颈部网络的部

分特征提取模块,有效提升了网络的特征融合能力;设计

FPSC_SENetV2模块,减少了局部信息丢失,增强网络对

关键缺陷特征的捕捉能力;结合频率融合和多尺度特征聚

合,设计FreqFP_FPN模块,进一步提升特征质量,减少了

网络参数冗余;最后,构建SESN损失函数,优化模型的定

位精度和收敛速度。实验结果表明,改进后的算法在光伏

电池缺陷数据集上的 mAP@0.5提高了3.0%,计算量降

低了0.7
 

GFLOPs,参数量减少了0.08
 

M,提高了缺陷检

测精度。尽管如此,该模型在参数量方面仍有改进空间,
未来的研究将进一步优化模型参数,以实现更高的检测精

度和更低的计算复杂度。
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