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摘 要:针对现阶段太阳能电池板缺陷检测方法精度低、速度慢的问题,提出了一种基于改进YOLOv11的缺陷检测

算法。首先,在骨干网络中引入SimSPPF模块,优化了特征提取过程。此外,采用Slide
 

Loss损失函数提升了模型对

困难样本的关注度。同时,在C2PSA中引入LSKA注意力机制,利用分离卷积核增强特征提取能力,并应用 Mish激

活函数增强网络非线性。最后,引入Strip
 

Pooling策略,提高了模型对目标形状和分布变化的适应性。实验结果显

示,改进算法Persion达到86.8%,较原始算法提高3.3%,mAP@0.5达到90.1%,较原始算法提高2.6%,检测速度

达到149.254
 

fps,满足工业生产中太阳能电池板缺陷检测高精度、高效率的要求。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

slow
 

speed
 

of
 

the
 

current
 

solar
 

panel
 

defect
 

detection
 

method,
 

a
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv11
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

SimSPPF
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

optimize
 

the
 

feature
 

extraction
 

process.
 

In
 

addition,
 

the
 

Slide
 

Loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

attention
 

of
 

the
 

model
 

to
 

difficult
 

samples.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

LSKA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

C2PSA,
 

the
 

split
 

convolutional
 

kernel
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability,
 

and
 

the
 

Mish
 

activation
 

function
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

network
 

nonlinearity.
 

Finally,
 

the
 

Strip
 

Pooling
 

strategy
 

was
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

adaptability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

the
 

changes
 

of
 

target
 

shape
 

and
 

distribution.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

Persion
 

reaches
 

86.8%,
 

which
 

is
 

3.3%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

algorithm,
 

mAP@0.5
 

reached
 

90.1%,
 

an
 

increase
 

of
 

2.6%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

The
 

detection
 

speed
 

reaches
 

149.254
 

fps,
 

which
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

high
 

precision
 

and
 

high
 

efficiency
 

of
 

solar
 

panel
 

defect
 

detection
 

in
 

industrial
 

production.
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0 引  言

  近年来,能源问题日益严峻。太阳能因其成本低、可再

生、无污染等特性,受到人们的广泛青睐[1]。然而,太阳能

电池板在使用过程中会产生划痕、脏污等缺陷,进而影响发

电效率、减少使用寿命,甚至引发一系列的安全问题[2]。因

此,设计太阳能电池板缺陷检测算法具有重要意义。
传统的太阳能电池板缺陷检测方法依赖人工检查,检

测效率低、准确性差[3]。传统的计算机视觉技术虽然能够

实现太阳能电池板缺陷检测,但检测效果差、检测速度慢,

难以满足工业需求[4]。
随着深度学习技术的不断发展,许多学者提出了基于

深度学习的太阳能电池板缺陷检测方法。Meng等[5]提出

了一种基于“你只看一次”(you
 

only
 

look
 

once,YOLO)的
太阳能电池板缺陷检测算法。该算法削弱了主干提取深层

信息的能力,减少了模型计算量,实现了准确高效地检测。

Li等[6]提出了一种基于幽灵卷积以及小目标预测头的太

阳能电池板缺陷检测方法,减轻了微小缺陷信息遗漏的情

况,提高 了 模 型 推 理 速 度。张 猛 等[7]提 出 了 一 种 基 于

SimAM-Ada
 

YOLOv5的太阳能电池缺陷检测方法,在引

·61·



 

包广斌
 

等:基于改进YOLOv11的太阳能电池板缺陷检测 第17期

入可变形卷积的同时,将 Ada池化融入空间金字塔池化

(spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP)模块,增加了缺陷信息的保

留程度,并且引入了简单无参的注意机制,进一步优化了模

型的特征提取能力,提高了算法的准确性和检测速度。
虽然深度学习技术提高了太阳能电池板缺陷检测的效

果,但现有方法在处理划痕、断栅等微小缺陷时,检测精度

往往不足。同时,还存在处理长距离依赖关系和复杂背景

时检测效果较差、应对目标形状和分布变化时鲁棒性差等

问题,难以满足工业需求。
针对上述问题,YOLOv11[8]作为一种先进的目标检测

算法,凭借高精度、高速度以及良好的适应性,为太阳能电

池板缺陷检测提供了新的解决方案。该模型于2024年9
月30日发布,作为YOLO系列的新兴算法,目前太阳能电

池板缺陷检测领域尚无针对YOLOv11的改进研究。
尽管YOLOv11具备良好的性能,但应用于太阳能电

池板缺陷检测领域时,模型仍存在对困难样本的关注度不

足、上下文信息的捕捉能力有限、特征提取能力有待提升等

问题。基于此,本文提出了一种基于改进 YOLOv11的太

阳能电 池 板 缺 陷 检 测 算 法。通 过 引 入 滑 动 损 失(Slide
 

Loss)函数、采用大可分离核注意力(large
 

separable
 

kernel
 

attention,LSKA)、引 入 简 单 快 速 空 间 金 字 塔 池 化

(simplified
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SimSPPF)等改进

措施,优化了模型特征提取过程,提高了模型对目标形状和

分布变化的适应性。经过一系列的消融实验与对比实验,
结果显示,改进后算法提高了太阳能电池板缺陷检测时的

精度和效率,满足了工业生产中高效率、高精度的检测需

求,为太阳能电池板缺陷检测提供了一种更为高效和可靠

的解决方案。

1 YOLOv11算法模型

  YOLOv11是目标检测领域的一种优秀算法,相较于

以往的YOLO系列模型,YOLOv11实现了精度和速度的

显著提升[9],为目标检测领域带来了强大而高效的解决

方案。
该模型由Backbone、Neck和 Head三部分构成,网络

结构如图1所示。Backbone部分包含Conv、C3k2、快速空

间金 字 塔 池 化 (spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)及

C2PSA等模块。C3k2模块继承自 YOLOv8中的C2F结

构,外层结构与C2F相似,但其中的特征提取层由原本的

Bottleneck层替换为 C3K 层。C2PSA 模块是 YOLOv11
网络中新增的注意力模块,位于Backbone的末尾部分,通
过对特征图进行金字塔式的拆分和注意力加权,使模型更

加关注图像关键区域,抑制了无关信息的干扰,提高了模型

的准确性和鲁棒性。

图1 YOLOv11网络结构

Fig.1 YOLOv11
 

network
 

structure
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  Neck部分同样使用C3k2模块取代C2F结构。通过

使用更高效的特征融合策略,充分结合不同尺度的特征信

息,提升了模型对不同尺寸目标的检测能力。Head部分

使用解耦的分类头和回归头,实现类别特征和位置特征的

解耦,提高了模型的检测效率。其中回归头使用正常的卷

积操作预测边界框的位置信息,而分类头则运用深度可分

离卷积(depth-wise
 

separable
 

convolution,DWConv)来减

少模型的参数量和计算量,从而保证在提高检测精度的同

时加快模型的推理速度。
虽然YOLOv11算法在广泛的数据集应用中表现出

色,但在识别太阳能电池板划痕、断栅此类细微瑕疵时,其
性能仍有待提高。因此,本研究采用YOLOv11作为基础

模型,并在此基础上采取了一系列的改进与优化措施,提
出了一种更符合太阳能电池板缺陷检测要求的算法模型。

2 改进YOLOv11网络模型

2.1 改进快速空间金字塔池化

  YOLOv11网络中采用SPPF模块来增强特征提取能

力,但快速空间金字塔池化存在计算冗余和效率不高的问

题。因此,在骨干网络中引入SimSPPF[10]模块,以减少模

型的计算量、提高运算效率、优化特征提取过程。

SimSPPF主要由卷积操作和池化操作组成。首先,对

输入特征图进行卷积运算,提取出图片中的关键特征。然

后执行多次最大池化操作,拼接池化后的特征信息,有效

地实现了不同尺度特征信息的融合。最后执行卷积操作,
输出为指定通道数的特征信息。

SPPF与SimSPPF模块结构如图2(a)、(b)所示,与
YOLOv11网络中采用的SPPF模块相比,SimSPPF模块

中的卷积运算采用线性整流函数(rectified
 

linear
 

unit,

ReLU)来取代原有的Sigmoid线性单元[11](sigmoid
 

gated
 

linear
 

unit,SiLU),提高了模型的非线性和表达能力。改

进算法通过在骨干网络上引入SimSPPF模块,降低模型

复杂度,减少计算资源消耗,提高了特征提取的效率和准

确性,有助于更快、更准确地检测太阳能电池板缺陷。

2.2 改进损失函数

  在目标检测领域,容易样本的数量通常非常大,而困

难样本则相对稀疏。简单样本通常较容易分类和定位,而
困难样本则可能包含更多的噪声、遮挡或形变等因素,包
含更多的关键信息,对模型的性能提升至关重要。然而,

YOLOv11网络模型中使用的二元交叉熵损失(binary
 

cross
 

entropy
 

with
 

logits
 

loss,BCEWithLogitsLoss)函数在

处理此类问题时更集中的预测简单样本,而忽略了对困难

样本的预测。为解决该问题,在模型中引入Slide
 

Loss[12]

损失函数。

图2 SPPF与SimSPPF结构对比图

Fig.2 Comparison
 

of
 

SPPF
 

and
 

SimSPPF
 

structures

  Slide
 

Loss函数依据预测框与真实框之间的交并比

(intersection
 

over
 

union,IoU)大小来区分简单样本与复杂

样本。同时,为了精简超参数设置,该函数采用所有边界

框IoU值的平均值作为阈值μ。其中IoU值低于μ的被视

为负样本,高于μ的则视为正样本。但位于阈值边界附近

的样本因分类模糊性,往往面临较大的损失。为了使模型

能够更加关注边界样本,充分利用边界样本来训练网络,
首先根据参数μ将样本划分为正样本与负样本,随后通过

引入Slide加权函数来增强对边界样本的关注与利用。

Slide加权函数表达式如式(1)所示。

f(x)=
1,    x≤μ-0.1
e1-μ,   μ-0.1< x <μ
e1-x,   x≥μ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

模型通过使用Slide
 

Loss损失函数,为困难样本赋予

了更高的权重,使模型在训练过程中更加注重困难样本的

学习,从困难样本中提取到更有价值的特征信息,从而提

高模型的整体性能。

2.3 改进注意力机制

  C2PSA是在YOLOv11网络中Backbone末尾部分的

新增模块,该模块由卷积层和注意力模块组成,具体结构

如图 3 所 示。通 过 跨 阶 段 部 分 (cross
 

stage
 

partial
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network,CSP)架 构 与 金 字 塔 切 片 注 意 力 (positioning
 

system
 

architecture,PSA)机制的结合实现高效特征提取。
模块输入特征图后分为两路:直接复制分支保留原始浅层

信息以降低信息损耗,PSA 处理分支则通过堆叠多个

PSABlock进行多尺度特征增强。每个PSABlock内部采

用注意力分支与残差连接相加,有效提升梯度流动并强化

关键区域响应。最终,两分支特征通过拼接融合,兼顾浅

层细节与深层语义信息。
尽管C2PSA模块通过使用注意力机制提高了模型的

性能,但由于传统注意力无法充分利用不同尺度的特征信

息,进而影响了模型的检测效果。因此在C2PSA模块中

引入LSKA[13]注意力机制,优化模型的特征提取和表达

能力。

LSKA大卷积核分解原理如图4所示,卷积分离原理

如图5所示。首先将卷积核分解为深度卷积、深度膨胀卷

积和通道卷积,再将深度卷积与深度膨胀卷积分别分解为

  

水平卷积核与垂直卷积。

图3 C2PSA模块结构

Fig.3 C2PSA
 

module
 

structure

图4 大核卷积分解原理图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

integral
 

solution
 

of
 

the
 

large
 

nuclear
 

volume

图5 卷积分离原理图

Fig.5 Schematic
 

diagram
 

of
 

volume
 

separation

  LSKA与大核注意力(large
 

kernel
 

attention,LKA)、

LKA-trivial、LSKA-trivial结构对比如图6所示。与传统

的LKA-trivial、LSKA-trivial、LKA等结构不同,LSKA通

过分离卷积核将
 

2D卷积核分解为水平和垂直的1D卷积

核,减少了模型的计算复杂度和内存占用。通过级联的1D
卷积核,LSKA能够同时捕捉局部和全局的特征信息。改

进后的C2PSA模块如图7所示,在PSABlock中,注意力

分支的输出与LSKA处理后的特征通过元素融合。再经

过多级特征经串联处理后,通过Concat拼接融合层级信

息,最 终 由 Conv调 整 通 道 维 度 并 输 出。该 设 计 通 过

LSKA的全局-局部协同感知与多层级特征堆叠,提高了模

型的特征提取和表达能力,显著提升模型对多尺度目标的

检测鲁棒性。

2.4 改进激活函数

  YOLOv11中的卷积模块采用 SiLU 激活函数,但

SiLU激活函数在反向传播阶段可能会遇到梯度限制的问

题。当输入值偏大或偏小时,梯度的变化趋于平缓,这种

情况下有可能出现梯度消失或梯度爆炸的情况。另外,虽
然SiLU激活函数凭借其非线性特性能够在一定程度上帮

助神经网络学习复杂的非线性关系,但在应对更为艰巨的

任务时,其非线性表达能力显得相对有限,进而在一定程

度上限 制 了 模 型 的 性 能。SiLU 激 活 函 数 的 表 达 式 如

式(2)所示。

f(x)=x· 1
1+e-x

(2)

因此,改进模型采用 Mish[14]激活函数来替换SiLU激

活函数。Mish是一种具备无穷连续性和光滑性的非单调

激活函数。由于 Mish函数的梯度设计相对平滑且能够妥

善保留较小的负值,因此在反向传播过程中,即便输入值

较小,其梯度也不会急剧下降至零,从而有效降低了梯度

消失的风险。与此同时,Mish函数的非单调性和光滑性共

同作用于网络,有助于稳定梯度流动,确保网络训练过程
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图6 大核注意力模块结构对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

large
 

core
 

attention
 

module

图7 改进后C2PSA模块结构

Fig.7 Improved
 

C2PSA
 

module
 

structure

  

的平稳性。
当输入值较大时,Mish函数的输出增长趋势展现出一

定的平缓性,有助于规避梯度值过大引发的梯度爆炸问

题。此外,Mish激活函数具备更为复杂的形状和更为强大

的非线性能力,能够更为精准地捕捉复杂的非线性特征,
进而有效地提升模型的表达能力。Mish激活函数的表达

式如式(3)所示。

f(x)=x·tanh(ln(1+ex)) (3)

2.5 添加StripPooling池化方法

  在应对长距离依赖关系及复杂背景时,传统的YOLO
模型仍存在一定的局限性。为克服这一难题,改进模型引

入了Strip
 

Pooling[15]模块。该模块采用独特的长条形池化

窗口设计,能够高效地捕捉全局上下文信息,提升模型在

太阳能电池板缺陷检测场景下的性能表现。

Strip
 

Pooling结构如图8所示。模块由两个并行分支

组成,分别负责执行水平和垂直方向的条带池化操作。利

用1D卷积层对初步提取的特征信息进一步调整和优化,
再将水平和垂直方向上的特征信息进行融合,通过1×1
卷积层及sigmoid函数进行处理,最终生成权重图。

Strip
 

Pooling模块通过运用长条形池化窗口的设计,
能够高效地捕捉并分析分布离散区域间的关联性,进而增

强模型的全局感知能力。同时,窄条形池化窗口的采用有

助于模型聚焦于局部上下文信息,有效减少不相关区域的

干扰。改 进 算 法 在 Neck 部 分 的 特 定 层 后 添 加 Strip
 

Pooling模块,以优化特征信息的筛选。

2.6 改进后YOLOv11模型

  为提升太阳能电池板缺陷检测的精度与效率,对
YOLOv11算法进行了多方面优化,改进后 YOLOv11网

络模型结构如 图9所 示。首 先,在 特 征 提 取 环 节 引 入

SimSPPF模块,优化了模型特征提取过程。其次,采用

Slide
 

Loss损失函数,增强了模型对困难样本的学习能力。
此外,在C2PSA结构中整合LSKA注意力机制,结合分离

卷积核的设计,进一步强化模型特征提取能力,并通过引

入 Mish激活函数提升网络的非线性表达能力。最后,采
  

图8 Strip
 

Pooling模块结构

Fig.8 Structure
 

of
 

the
 

Strip
 

Pooling
 

module
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图9 改进后的YOLOv11网络结构

Fig.9 Improved
 

YOLOv11
 

network

用Strip
 

Pooling策略,提高了模型对目标形态和分布变化

的适应能力。

3 实验及结果分析

3.1 实验环境与数据集

  本文实验选择在 Kaggle云端平台上进行,CPU型号

为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

CPU@2.00
 

GHz,GPU型号为Tesla
 

P100-PCIE-16
 

GB,python版本为3.10.14,pytorch版本为

2.4.0。
本文选用的数据集来源于飞桨平台。该数据集包括

2
 

400张已标注的太阳能电池板缺陷图片,共包含划痕、断
栅与脏污3类缺陷,缺陷类别如图10(a)、(b)、(c)所示。
将该数据集按照8∶1∶1的比例拆分成1

 

920张训练集图

片、240张验证集图片、240张测试集图片。数据集标注情

况如图11所示,各缺陷类别样本数量均衡,能较好的满足

实验要求。

图10 数据集缺陷类别

Fig.10 Dataset
 

defect
 

category
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图11 数据集标注情况

Fig.11 Dataset
 

labeling

3.2 算法评价指标

  本文采用平均精度(average
 

precision,AP)、召回率

  

(recall,R)、平均精度均值(mean
 

AP,mAP)以及每秒检测

图片的帧数(frames
 

per
 

second,FPS)作为评估指标来衡量

相关模型的优劣情况。其中,平均精度 AP是不同召回率

下精确度的平均值。召回率R表示所有正样本中被正确

预测为正样本的比例。平均精度均值 mAP是指所有类别

的AP值的平均值。评估指标公式为:

AP =∫
1

0
P dR (4)

mAP =
∑

n

i=1
APi

n
(5)

R =
TP

TP+FN
(6)

P =
TP

TP+FP
(7)

3.3 实验验证

  1)消融实验

为验证改进模块对模型检测效果的影响,将引入了不

同模块的模型在同一数据集、同一云端平台上进行实验验

证,实验结果如表1所示。
使用√表示引入该模块,×表示未引入该模块。由

表1可知,引入 Mish激活函数后,P值提升了0.3%,mAP
值提升1.6%,FPS值提高了19.264;加入LSKA注意力

机制后,P值提升了3.6%,mAP值提升了1.6%;同时引入

  表1 消融实验

Table
 

1 Ablation
 

experiments

LSKA SimSPPF Mish SlideLoss StripPooling P R mAP0.5 FPS

× × × × × 0.835 0.873 0.875 136.986

× × √ × × 0.838 0.853 0.891 156.250

√ × × × × 0.871 0.845 0.891 204.082

√ × √ × × 0.848 0.825 0.878 161.290

√ × × √ √ 0.869 0.865 0.899 128.205

× √ √ × √ 0.866 0.856 0.878 135.135

√ √ × √ √ 0.848 0.842 0.880 108.696

√ √ √ × √ 0.853 0.855 0.898 111.111

√ √ √ √ √ 0.868 0.876 0.901 149.254

LSKA注意力机制和 Mish激活函数后,mAP值提升了

0.3%,FPS值相较于原模型提高了24.304;添加Slide
 

Loss
损失函数、Strip

 

Pooling池化操作及LSKA注意力机制后,
相较于只采用LSKA,召回率ReCall提高了2%,mAP提

高了0.8%。同时采用多种改进后,相较于 YOLOv11网

络模型,P值提高了3.3%,召回率 R 值提高了0.3%,

mAP值提高了2.6%。FPS值提高了12.268。
由实验结果可知,在进行太阳能电池板缺陷检测时,

本文改进算法在检测精度和检测效率方面均优于改进前

算法。为了能更加直观感受改进的有效性,将改进后模型

与原始YOLOv11模型检测效果进行可视化对比,改进前

后两个模型的P-R曲线对比如图12(a)、(b)所示。由改进

前后P-R曲线图可以看出,改进后算法在对各个缺陷类别

检测时,检测性能均优于原始算法。

2)对比实验

为进一步分析改进模型的性能,本文选取了YOLOv11、

YOLOv10n[16]、 YOLOv9t[17]、rt-detr-l[18]、 YOLOv8n[19]、

YOLOv5以及最新的 YOLOv12[20]进行对比实验。上述
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图12 模型改进前后P-R曲线对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

P-R
 

curves
 

before
 

and
 

after
 

model
 

improvement

模型均为目标检测领域的优秀算法,具有高精度、高速度

  

以及良好的适应性,广泛应用于各类检测任务中。其中,

YOLOV11、YOLOv10n、YOLOv9t和 YOLOv12代表了

YOLO系列的最新进展,在整体性能上取得了显著提升;

rt-detr-l作为Transformer-based模型的代表,提供了与传

统CNN架构的性能对比;YOLOv8n和 YOLOv5则是太

阳能电池板缺陷检测领域广泛应用的基准模型。
通过与上述优秀模型对比,可以更全面地评估在进行

太阳能电池板缺陷检测时,本文改进算法在检测精度、检
测速度上的优越性。为保证实验公平性,所有模型均在相

同数据集、相同实验环境下进行检测,实验结果如表2所

示。由对比实验结果可知,相较于其他算法,改进算法在

mAP0.5方面表现最优。同时,改进后的模型在召回率和

检测速度等方面也表现良好。

表2 对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments

模型 P R mAP0.5 FPS

YOLOv12 0.863 0.695 0.778 149.254

YOLOv11 0.835 0.873 0.875 136.986

YOLOv10n 0.871 0.764 0.858 250.000

YOLOv9t 0.841 0.866 0.899 149.254

rt-detr-l 0.854 0.883 0.867 49.505

YOLOv8n 0.888 0.847 0.889 217.391

YOLOv5 0.891 0.847 0.893 200.000

Ours 0.868 0.876 0.901 149.254

  模型改进前后检测结果如图13、14所示,由检测结

果图可知,改进后算法在进行太阳能电池板缺陷检测时,
检测效果得到了显著的提高。以上结果显示,本文改进

算法在太阳能电池板缺陷检测领域具有重要价值,可满

足工业场景下太阳能电池板缺陷高精度、高效率的检测

要求。

图13 YOLOv11模型检测结果图

Fig.13 Detection
 

results
 

of
 

the
 

YOLOv11
 

model
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图14 改进YOLOv11模型检测结果图

Fig.14 The
 

detection
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

YOLOv11
 

model
 

was
 

improved

4 结  论

  本文针对传统的太阳能电池板缺陷检测算法精度低、
速度慢的问题,采取了一系列的改进措施,提出了一种新

型的改进YOLOv11缺陷检测算法。经过实验验证,改进

算法在检测精度方面,超过 YOLOv10n、YOLOv9t、rt-
detr-l等网络模型。与原始YOLOv11算法进行对比,改进

后的算法在检测精度和检测速度方面都表现出更好的性

能,可满足工业生产中太阳能电池板缺陷检测的高效率和

高精度需求,为太阳能电池板缺陷检测提供了一种新型的

解决方法。
在未来工作中,将进一步深入太阳能电池板缺陷检测

研究。通过数据蒸馏等技术实现模型的轻量化,使模型更

易部署。同时,将借鉴更加先进的算法思想,进一步提高

太阳能电池板缺陷检测算法的检测精度和检测速度。
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