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基于改进 ＹＯＬＯｖ８的太阳能电池板缺陷检测

唐钊，唐东峰，江拼，陈鑫

（湖南科技大学 信息与电气工程学院，湖南 湘潭 ４１１２０１）

摘　要：太阳能电池板在光伏系统中的广泛应用，使其性能和可靠性的监控变得尤为重要．光照条件复杂以及背景干扰严
重，使传统检测算法在太阳能电池板缺陷检测中的表现不佳．为此，基于 ＹＯＬＯｖ８算法提出了一种改进方法 ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ，
针对当前检测难点进行了优化，首先利用了ＬＮＡＣｏｎｖ模块，结合平均池化和最大池化，能够高效提取多尺度特征，降低计
算成本，提升检测的速度与精度．此外设计了新型探头ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ，该探头通过任务动态对齐，有效地提升了目标特征的对
齐能力，通过采用动态卷积机制，结合任务分解模块，分别优化了分类与边界框回归特征，显著增强了对目标和复杂背景下

缺陷的检测能力；最后引入损失函数ＷＩｏＵｖ３，该损失函数采用动态非单调聚焦机制进行锚框质量评估，同时引入一种智能
的梯度增益分配策略，提高了边界框回归对复杂缺陷区域的预测精度，增强了模型在检测微小裂纹和模糊缺陷时的鲁棒

性．在太阳能电池板缺陷数据集展现ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ的优越性能，其ｍＡＰ＠０．５与计算量均优于原始 ＹＯＬＯｖ８，充分满足了对
太阳能电池板进行高效、准确检测需求．
关键词：太阳能电池板；缺陷检测；任务分解；ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ；损失函数
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太阳能作为一种清洁、可再生的能源形式，在全球范围内得到广泛应用．太阳能电池板作为光伏系统
核心组件［１］，其运行性能直接影响着整个系统的发电效率和经济效益．在长期使用过程中，太阳能电池板
容易受到环境因素（如风沙、雨雪、温度变化）和内部制造缺陷（如微裂纹、焊接不良）的影响，产生一系列

如裂纹、热斑、污渍和脱层等缺陷［２］．这些缺陷不仅会降低光伏系统的发电效率，还可能引发安全隐患［３］．
因此，开发高效精准的太阳能电池板缺陷检测技术对保障光伏产业的健康发展具有重要意义．

深度学习在计算机视觉的应用经历了从基础模型到优化算法的发展过程，逐步实现了从初步探索到

高精度、高效率检测的飞跃．在深度学习普及之前，主要使用传统机器学习方法，如支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等．这些方法不仅需要手动设计特征，而且在复杂场
景下效果有限．随着深度学习的兴起，研究者开始尝试将卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）应用于计算机视觉领域［４］．早期工作如基于浅层网络的研究，主要聚焦于缺陷分类任务．通过训练这
些网络，能够实现对简单缺陷类型的初步分类．在此阶段的工作，通常仅关注分类任务，缺乏对缺陷的定位
能力；且模型规模较小，检测精度和泛化能力有限．随着目标检测技术的发展，基于深度学习的检测模型如
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ（ＦａｓｔｅｒＲｅｇｉｏｎｂａｓｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ），ＹＯＬＯ（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ），ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅ
ＳｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ）被广泛应用于目标定位和分类任务．这些模型为缺陷检测提供了新的解决方案：
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为两阶段检测模型的代表［５］，通过区域建议网络 ＲＰＮ生成候选区域，并在精细分类中表
现出较高的准确性．一些研究利用ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ进行缺陷检测取得了较好的效果．但对于微小缺陷以及复
杂背景下的目标识别，仍存在较高误检和漏检率．郭建等［６］设计的使用ＢＥＧＡＮ生成对抗网络进行数据增
强，在颈部网络中使用ＢｉＦＰＮ双向特征金字塔网络，通过提取不同层次的特征信息以融合更多的缺陷特
征，从而减少光伏组件复杂背景的干扰，提高检测性能，但是运用在小目标检测中效果不佳；ＬＩ等［７］通过

引入新的结构和损失函数来提高检测效果，优化了特征表达能力，并有效地减少了模型参数，通过增强深

层特征的表达，提升了模型对小目标缺陷的识别精度，不过其容易受到环境干扰；常光超等［８］在 ＹＯＬＯｖ８
网络中引入细粒化卷积模块以替代传统的卷积下采样，并且添加多头自注意力机制ＭＨＳＡ，最后在头部增
加一个小目标的检测层，使得改进后的模型在定位微小目标时具有更优越的精准性和检测能力，但其同样

也受背景影响较大；冯庆贺等［９］将深度神经网络模型中添加注意力机制，可以促进深度神经网络模型对

重要信息和次要信息权重配置．全局注意力机制ＧＡＭ作为一种重要的注意力机制，其主要用于保留通道
和空间方面的信息以提升特征图之间全局信息交互，使得被集成网络模型具有更高的鲁棒性，不足点在于

提升效果较差．
综上所述，深度学习在太阳能电池板缺陷检测方面有很好的应用前景，但目前对微小缺陷和环境干扰

下的缺陷检测能力有待提高［１０］．因此，需要一种既能提升检测精度，又能满足在环境干扰下表现稳定的
算法．

１　ＹＯＬＯｖ８目标检测模型

ＹＯＬＯｖ８是目标检测领域的一款重要深度学习模型，延续了 ＹＯＬＯ系列模型在实时性和检测精度方
面的优势，并在结构设计与性能表现上实现了显著提升．该模型统一支持目标检测、实例分割和关键点检
测任务，具备良好的通用性和适应性．ＹＯＬＯｖ８ｎ作为其轻量化子版本，在资源受限环境中表现优异，适用
于嵌入式和移动设备等对实时性要求较高的场景．模型整体结构包括主干网络 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、颈部网络 Ｎｅｃｋ
及检测头Ｈｅａｄ．其中，主干部分引入ＹＯＬＯｖ７中的ＥＬＡＮ结构和ＳＰＰＦ模块［１１］增强特征表达能力；颈部采

用ＰＡＮｅｔ结构以实现多尺度特征融合；检测头则通过解耦设计有效地缓解分类与回归任务间的冲突，提
升检测性能．尽管ＹＯＬＯｖ８在速度与精度之间取得良好平衡，其在小目标检测方面仍存在优化空间，后续
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可通过结构改进以进一步降低误检与漏检率，以满足特定应用需求．

２　改进的ＹＯＬＯｖ８目标检测模型

２．１　改进的ＹＯＬＯｖ８网络模型
针对在复杂场景下电池板检测精度不高、容易发生漏检及误检的情况，本文提出了一种基于

ＹＯＬＯｖ８ｎ改进的太阳能电池板检测模型，该模型融合了高效卷积模块 ＬＮＡＣｏｎｖ、新型探头 ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ
与损失函数ＷＩｏＵｖ３，显著提升了模型检测的精确性．首先，使用高效卷积模块 ＬＮＡＣｏｎｖ代替传统卷积模
块，ＬＮＡＣｏｎｖ结合平均池化和最大池化技术，能够高效提取多尺度特征的同时降低计算成本，提升了检测
的速度与精度；其次，设计新型探头ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ，相较于传统检测头，ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ通过任务动态对齐探头
有效提升了目标特征的对齐能力，同时采用动态卷积机制结合任务分解模块，优化了分类与边界框回归特

征，显著增强了对小目标和复杂背景下的缺陷检测能力；最后，通过添加损失函数 ＷＩｏＵｖ３，引入区域重要
性加权策略，ＷＩｏＵｖ３损失函数提高了边界框回归对复杂缺陷区域的预测精度，使模型在检测微小裂纹和模
糊缺陷时效果更优．改进后的ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ网络模型如图１所示．

图１　ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ网络模型

２．２　ＬＮＡＣｏｎｖ卷积
在原本ＹＯＬＯｖ８中，传统卷积在通过下采样时丢弃部分像素信息实现特征图尺寸的缩减．这种操作可

能导致细小特征的丢失［１３］，在低层特征中更加明显；在小目标检测任务中会造成目标信息不完整，从而影

响定位和分类精度．
如图２所示，ＬＮＡＣｏｎｖ作为一个下采样模块，采用了多路径处理策略．引入平均池化 ＡｖｇＰｏｏｌ２ｄ和最

大池化ＭａｘＰｏｏｌ２ｄ，分别处理特征图的不同部分，从而增强特征提取效果［１４］，减少细节特征的丢失．假设输
入特征图为ｘ，其形状为（Ｂ，Ｃ１，Ｈ，Ｗ），其中Ｂ是批量大小，Ｃ１是输入通道数，Ｈ和 Ｗ分别是高度和宽度．
输入特征图首先进行全局平均池化，目的是对整体特征进行均衡化的下采样．输入ｘ经过平均池化操作：

ｘｐｏｏｌ＝ＡｖｇＰｏｏｌ２ｄｘ，ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝２，ｓｔｒｉｄｅ＝１，ｐａｄｄｉｎｇ＝０( ) ． （１）
输出ｘｐｏｏｌ的形状为（Ｂ，Ｃ１，Ｈ′，Ｗ′），其中Ｈ′＝Ｈ－１，Ｗ′＝Ｗ－１．
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之后将特征在通道维度上分为两部分 ｘ１和 ｘ２，ｘ１的形状为（Ｂ，Ｃ１／２，Ｈ′，Ｗ′），ｘ２的形状为（Ｂ，Ｃ１／２，
Ｈ′，Ｗ′），各自负责不同的特征处理任务．ｘ１使用卷积处理，该分支负责全局特征的提取．输出 ｘ１′的形状为
（Ｂ，Ｃ２／２，Ｈ″，Ｗ″）．

ｘ１′＝Ｃｏｎｖｘ１，ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３，ｓｔｒｉｄｅ＝２，ｐａｄｄｉｎｇ＝１( ) ． （２）
ｘ２首先应用最大池化强化局部显著特征．
ｘ２′＝ＭａｘＰｏｏｌ２ｄｘ２，ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３，ｓｔｒｉｄｅ＝２，ｐａｄｄｉｎｇ＝１( ) ． （３）
输出ｘ２′，然后通过卷积层进行特征映射，进一步提取高层特征，最后在通道维度将ｘ１和ｘ２的输出进

行拼接形成融合特征ｙ．
ＬＮＡＣｏｎｖ的多路径策略让分支结构提供了不同的特征处理方式，增强了特征提取的多样性．其中最

大池化操作可以强化局部特征，结合传统卷积和特征映射可以保留更多细节，提升模型检测的精确性；

ＬＮＡＣｏｎｖ模块设计简洁，仅需使用基本卷积、池化和拼接操作，计算量需求低．

图２　ＬＮＡＣｏｎｖ结构

２．３　ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ探头
传统的ＹＯＬＯｖ８检测头采用的是静态卷积操作，缺乏对输入特征的动态适应能力，限制了其在复杂或

多样化场景下的表现；此外，由于分类与回归任务共用特征容易引发任务冲突，尤其在小目标与密集目标

检测中表现不佳；同时传统检测头缺乏显式的特征对齐机制，导致预测框与关键特征位置匹配度不足，影

响模型的泛化能力和检测精度［１５］．
为克服上述问题，本文创新性地提出一种新型检测头模块ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ（图３），通过使用动态特征对齐

与任务分解机制，提升检测性能与精度．该模块首先利用Ｃｏｎｖ＿ＧＮ提取初步特征，并通过多层ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ解
卷积实现多尺度融合；接着采用自适应平均池化（不依赖固定的卷积核和步长，是自动根据目标输出尺寸

来适配任意大小的输入特征图）提取全局特征，并分支执行分类与回归任务；之后融合特征进一步生成偏

移量与掩码，通过ＤｙＤＣＮｖ２动态卷积对回归特征进行空间对齐，分类特征则经ＣＲＣＳ计算分类概率．最终
两类特征分别输入分类与定位分支，实现精确预测．

ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ创新性地使用多层动态卷积提升特征对齐精度，引入全局特征增强小目标检测能力，并
采用任务解耦策略缓解任务冲突．同时，多尺度融合与参数共享机制兼顾表达能力与计算效率，为复杂场
景下的目标检测提供了有效解决方案．
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图３　ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ检测头

２．３．１　Ｃｏｎｖ＿ＧＮ模块
传统的卷积层在训练过程中，当批量大小较小时，往往会面临梯度消失、梯度爆炸等问题，导致模型训

练过程不稳定．为解决上述问题我们提出一种新型的归一化结构，如图４所示，相比于传统的归一化在卷
积层基础上使用了ＧＮ（ＧｒｏｕｐＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）层［１６］，ＧＮ的核心思想是将输入特征图的通道分成若干组，并
在每组内进行归一化．假设输入特征图为ｘ，其形状为（Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ），其中 Ｎ是批量大小，Ｃ是通道数，Ｈ和
Ｗ是高度和宽度．组归一化的计算公式如下：

ｙ＝
ｘ－μｇ

σ２ｇ＋槡 
γ＋β； （４）

μｇ＝
１

Ｃ／ＧＨＷ∑ｉ∈ｇｒｏｕｐ∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ω＝１
ｘｉ，ｈ，ω； （５）

σ２ｇ＝
１

Ｃ／ＧＨＷ∑ｉ∈ｇｒｏｕｐ∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ω＝１
ｘｉ，ｈ，ω－μｇ( )

２
． （６）

式中：μｇ为每组特征的均值；σ
２
ｇ为每组特征的方差，两者都是在组内通道计算所得；为一个很小的常数，

用于数值稳定性；γ，β为可学习的缩放和偏移参数．
ＧＮ通过将特征通道划分为多个组并在组内进行归一化，避免了对整个批量的依赖，克服了 Ｂａｔｃｈ

Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ在小批量和非独立同分布数据下的性能限制．Ｃｏｎｖ＿ＧＮ将标准卷积与 ＧＮ结合，在深层网络
结构中展现出更高的稳定性与适应性．ＧＮ在卷积后对特征进行标准化，有效提升了模型的训练稳定性与
泛化能力，尤其适用于检测、分割等任务．

图４　归一化原理

２．３．２　ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ模块
ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ是对ＤＥＣｏｎｖ进行归一化处理，如图５所示，ＤＥＣｏｎｖ首先获取 Ｃｏｎｖ２ｄ＿ａｄ至 Ｃｏｎｖ２ｄ＿ｄｄ

的权重与偏置［１７］，并将其与Ｃｏｎｖ２ｄ的权重和偏置合并；再将融合后的权重和偏置对输入特征图进行卷积
计算，得到输出特征图，最后对卷积输出特征图归一化．Ｃｏｎｖ２ｄ＿ａｄ至Ｃｏｎｖ２ｄ＿ｄｄ的功能如下所示：

Ｃｏｎｖ２ｄ＿ａｄ：局部特征自适应调整，增强特征表达能力．
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Ｃｏｎｖ２ｄ＿ｂｄ：加强径向信息提取，适合处理辐射状或中心化结构．
Ｃｏｎｖ２ｄ＿ｃｄ：提取水平边缘或水平纹理特征．
Ｃｏｎｖ２ｄ＿ｄｄ：提取垂直边缘或垂直纹理特征．
其中各卷积操作的核心公式为

ｙ（ｐ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ωｋｘ（ｐ＋ｐｋ）＋ｂ． （７）

式中：ｘ为输入特征图；ωｋ为卷积核的权重；ｐｋ为卷积核的采样位置；ｂ为偏置；ｙ（ｐ）为输出特征图在位
置ｐ的值．

ＤＥＣｏｎｖ卷积与 ＧＮ相结合，在有效地提升了模型精确性的同时还显著降低了模型计算量，有效地提
升了模型的综合性能．

图５　ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ结构

２．３．３　Ｔａｓｋ模块
如图６所示，Ｔａｓｋ通过将特征图分解为适用于不同任务，比如分类和回归的特征表示，优化了模型在

多任务学习中的性能．这种结构不仅提升了模型对不同任务的表达能力，而且引入全局精细化的特征分
解，进一步提高了模型的检测精度．

图６　Ｔａｓｋ结构
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２．３．４　ＤｙＤＣＮｖ２模块

ＤｙＤＣＮｖ２［１８］是一个结合可调变形卷积和归一化层的卷积模块，主要用于目标检测中的特征提取部
分．如图７所示，首先进行可变形卷积操作，处理输入偏移量和掩码得到卷积结果，再对卷积结果进行归一
化处理．ＤｙＤＣＮｖ２通过学习特征图中每个位置的偏移量和掩码来调整回归特征的位置，提高目标检测任务
中边界框回归的精度．这种动态对齐机制使得模型能够更好地处理目标的位置变化、尺度变换等问题．

传统的卷积操作是在固定的规则网格上进行采样，而可变形卷积通过学习偏移量，使得采样位置可以

动态调整．输出特征图的位置ｐ的值ｙ（ｐ）可以表示为

ｙｐ( ) ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ωｋｘｐ＋ｐｋ( ) ． （８）

式中：ｘ为输入特征图；ωｋ为卷积核的权重；ｐｋ为卷积核的固定采样位置．对于可变形卷积，采样位置ｐｋ被
调整为ｐｋ＋Δｐｋ，其中Δｐｋ是学习到的偏移量．此外，ＤＣＮｖ２还引入了调制因子 ｍｋ．因此，可变形卷积的输
出为

ｙｐ( ) ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ωｋｘ（ｐ＋ｐｋ＋Δｐｋ）ｍｋ． （９）

图７　ＤｙＤＣＮｖ２结构

２．３．５　ＣＲＣＳ模块
如图８所示，ＣＲＣＳ由２个卷积和２个激活函数构成，目的是生成分类置信度特征图．输入的特征图通

过２个卷积层（１个１×１卷积降维和１个３×３卷积提取局部特征），使用 ｒｅｌｕ激活函数引入非线性，并通
过 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数将输入特征图转换为一个单通道的概率图，每个像素的值表示该位置属于目标类别
的概率．在保留了输入特征图的空间信息的同时，实现了从特征提取到概率映射的完整过程．

图８　ＣＲＣＳ结构

２．４　ＷＩＯＵ损失函数
目标检测的检测性能在很大程度上依赖于边界框损失函数的设计．现有方法多关注增强损失函数对

高质量样本的拟合能力，忽视了训练集中低质量样本的干扰作用．针对该问题，本文使用了 ＷＩｏＵｖ３边界框
损失函数．该方法使用动态非单调聚焦机制，以“离群度”替代传统 ＩｏＵ作为锚框质量评估指标，结合优化
的梯度分配策略［１９］，抑制了高质量锚框间的过度竞争，降低了低质量样本对训练过程的负面影响．ＷＩｏＵｖ３
能更有效地聚焦于中等质量样本，显著提升检测器的整体性能．ＷＩｏＵｖ３的定义为

ＬＷＩｏＵｖ３＝
β
δαβ－δ

ＲＷＩｏＵＬＩｏＵ； （１０）

ＲＷＩｏＵ＝ｅｘｐ
ｘ－ｘｇｔ( ) ２＋ ｙ－ｙｇｔ( ) ２

Ｗ２ｇ＋Ｈ
２
ｇ( ) ( ) ； （１１）
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ＬＩｏＵ＝１－ＩｏＵ． （１２）
式中：（ｘ，ｙ），（ｘｇｔ，ｙｇｔ）为锚框与目标框的中心点坐标；Ｗｇ，Ｈｇ为最小包围框的尺寸；ＲＷＩｏＵ用于衡量预测框

与真实框的匹配程度；ＬＩｏＵ用于评估两者的重叠程度；参数α和δ通常设定为１．９和３．０
［２０］．离群度β的计

算公式为

β＝
ＬＩｏＵ

ＬＩｏＵ
∈［０，＋"

）． （１３）

式中：ＬＩｏＵ为单调聚焦系数的梯度增益，其定义与ＬＩｏＵ相同，而表示在训练过程中会根据每个目标检测

的具体情况动态计算和调整；ＬＩｏＵ为动量ｍ的滑动平均值，用于自动调节增益．离群度 β与锚框质量呈现
负相关，离群度越大，锚框质量越低．这种动态划分锚框质量的方法能够使模型以动态非单调的方式聚焦
于普通样本，从而提升模型的泛化能力和整体性能．

３　实验结果与分析

３．１　实验环境搭建
实验环境设置如表１所示．

表１　实验配置

配置环境 配置名称

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１

ＣＰＵ １２ｔｈＧｅｎＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－１２４００Ｆ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０６０（８Ｇ）

编译器 Ｐｙｔｈｏｎ３．８．１９

深度学习框架 １．３．０

加速模块 ＣＵＤＡ１１．７

实验参数设置如表２所示．
表２　实验参数

参数 含义 数值

Ｅｐｏｃｈｓ 迭代轮数 ３００

Ｐａｔｉｅｎｃｅ 早停触发轮数 ５０

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 批量数 ３２

Ｉｍａｇｅｓ＿ｓｉｚｅ 图像尺度 ６４０×６４０

Ｉｒ 初始学习率 ０．０１

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 学习率动量 ０．９３７

３．２　实验数据
实验数据集来源于Ｋａｇｇｌｅ与网络上的太阳能电池板缺陷数据集，这些图片的光照、距离、角度不同，

背景较为复杂，使实验场景更具挑战性．图片数据使用 ＸＭＬ格式进行标注（图 ９），标注目标包含清洁
（ｃｌｅａｎ）、裂纹（ｃｒａｃｋｅｄ）、灰尘（ｄｕｓｔ）这３种，共有４４８２张图片．这些样本展示了太阳能电池板在不同视角
和场景下的多样性和复杂特征．通过构建这一综合性的数据集，可以更全面地模拟真实场景，为本文的实
验提供丰富的测试条件，从而有效提升模型的性能与泛化能力．

图９　部分数据集图片
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３．３　评价指标
为了评估算法的性能，本文选择平均精度（ｍＡＰ）、召回率（Ｒ）、精确率（Ｐ）、模型参数（Ｐａｒａｍ）以及计

算量（ＧＦＬＯＰｓ）等５个指标作为检测性能的评价指标．
Ｒ表示模型在所有正类样本中成功检测出的正类样本比例．高召回率意味着模型能够全面捕捉正类

目标，漏检的情况较少．对于需要更高覆盖率的场景，召回率尤为关键．计算公式为

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
． （１４）

Ｐ表示被预测为正类样本中实际为正类样本的比例，高精确率表明模型的误检情况较少，预测结果更
加可靠．这在误报成本高的场景中具有重要意义．计算公式为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
． （１５）

ｍＡＰ是多类目标检测任务的综合评价指标，通过计算每个类别的精确率Ｐ和召回率Ｒ的积分来评估
模型性能．ｍＡＰ＠０．５表示当ＩｏＵ阈值为０．５的不同类别的平均精度．反映了模型在所有类别中的平均检测
能力，是衡量目标检测模型整体有效性的重要指标．计算公式为

ｍＡＰ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ； （１６）

ＡＰ＝∫
１

０
ＰＲ( ) ｄＲ． （１７）

式中：ＴＰ为模型正确地将正类样本预测为正类的样本数；ＦＰ为模型错误地将负类样本预测为正类的样
本数；ＦＮ指的是模型错误地将正类样本预测为负类的样本数．

Ｐａｒａｍ表示模型中所有可学习参数的总数，通常以百万（Ｍ）参数计量，参数越大，模型训练变难、容易
过拟合以及部署成本更高；ＧＦＬＯＰｓ（ＧｉｇａＦｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＰｅｒｓｅｃｏｎｄ）表示模型在一次前向推理中
所需的浮点运算次数，ＧＦＬＯＰｓ越高，说明模型计算越复杂，推理耗时越长．
３．４　消融实验

为了验证本文提出的改进模型的有效性，以ＹＯＬＯｖ８ｎ模型为基础，分别添加ＬＮＡＣｏｎｖ，ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ，
ＷＩｏＵｖ３这３种改进方法进行实验分析如表３所示，以对比每个改进方法的作用．

表３　消融实验结果分析

ＬＮＡＣｏｎｖ ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ ＷＩｏＵｖ３ ｍＡＰ＠０．５ Ｒ Ｐ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ ＧＦＬＯＰｓ

０．７８０ ０．７５１ ０．８１３ ３．０ ８．１

√ ０．７９２ ０．７５５ ０．８３５ ２．６ ７．４

√ ０．８０７ ０．７４９ ０．８４９ ２．５ ７．１

√ ０．７９６ ０．７３１ ０．８４２ ３．０ ８．１

√ √ ０．８１７ ０．７７１ ０．８２４ ２．１ ６．４

√ √ ０．８１２ ０．７７５ ０．８５０ ２．５ ７．１

√ √ ０．８１１ ０．７９５ ０．８０５ ２．６ ７．４

√ √ √ ０．８２２ ０．７９２ ０．８５６ ２．１ ６．４

“√”表示该改进方法的引入．根据表３的结果，引入 ＬＮＡＣｏｎｖ模块后，ｍＡＰ＠０．５提高了１．２％，Ｒ提
高了０．４％，Ｐ提高了２．２％．这表明ＬＮＡＣｏｎｖ模块有效增强了模型的精确率，尤其是在减少误检方面表现
突出．虽然召回率略有提升，但提高的幅度较小，表明该模块对精确率的提升作用更为明显．ＬＮＡＣｏｎｖ模
块可能通过更细致的卷积操作来增强模型对关键特征的捕捉能力，从而使得模型对目标的定位更为准确．
引入ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ模块后，ｍＡＰ＠０．５提高了２．７％，Ｐ提高了３．６％．ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ模块显著提升了模型的精
确率，尤其是在减少误检方面表现优异．ｍＡＰ＠０．５和 Ｐ的显著提高表明，ＺＴＤＣＤｅｔｅｃｔ模块在提高模型对
目标的准确检测方面发挥了重要作用，可能通过优化特征传递和自适应信息选择来减少冗余信息，从而提

高精度．引入ＷＩｏＵｖ３损失函数后，ｍＡＰ＠０．５提高了１．６％，Ｐ提高了２．９％．ＷＩｏＵｖ３损失函数的引入提升了精
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确率和ｍＡＰ＠０．５，表明它在减少误检和提高目标检测的总体效果方面起到了重要作用．总体来看，ＷＩｏＵｖ３
通过优化损失函数和关注关键目标区域，提高了模型的准确度和精确性．

最终改进的算法与ＹＯＬＯｖ８ｎ基础模型相比，ｍＡＰ＠０．５提升了４．２％，Ｒ提升了４．１％，Ｐ提升了４．３％，
模型参数减少接近１／３，同时计算量减少了１．７ＧＦＬＯＰｓ．从实验结果可以得出ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ对比ＹＯＬＯｖ８ｎ
在检测精度有了较为明显的提升的同时，计算负担也有显著降低．
３．５　模型对比实验

为了评估 ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ 在太阳能电池板缺陷检测上的效果，将 ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ 与 ＲＴＤＥＴＲ［２１］、
ＹＯＬＯｖ５［２２］、ＹＯＬＯｖ１１［２３］这些目前主流的目标检测算法以及最新提出的 ＹＯＬＯｖ１１进行比较，在数据增强
策略、训练集与测试集划分方式、实验参数设定以及评价指标方面，均与前述实验保持一致，以保证对比的

公平性与一致性．实验结果如表４与图１０所示．
表４　对比实验结果分析

Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ＠０．５ Ｒ Ｐ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ ＧＦＬＯＰｓ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ０．７５３ ０．７３７ ０．７９２ ２４．２ １１４．９

ＲＴＤＥＴＲ ０．７５６ ０．７２０ ０．８３７ ２８．５ １００．６

ＳＳＤ ０．６７４ ０．６５７ ０．７２４ ７．８ ２８．４

ＹＯＬＯｖ５ ０．８１０ ０．７４５ ０．８４１ ２．５ ７．２

ＹＯＬＯｖ６ ０．７９１ ０．７３９ ０．８３４ ４．２ １１．９

ＹＯＬＯｖ１０ ０．７９１ ０．７４２ ０．８３５ ２．７ ８．４

ＹＯＬＯｖ１１ ０．７９３ ０．７２２ ０．８３５ ２．６ ６．４

ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ ０．８２２ ０．７９２ ０．８５６ ２．１ ６．４

图１０　ｍＡＰ＠５０对比实验结果

将本文所设计的 ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ 与 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，ＲＴＤＥＴＲ，ＳＳＤ，ＹＯＬＯｖ５，ＹＯＬＯｖ６，ＹＯＬＯｖ１０，
ＹＯＬＯｖ１１这６个先进算法相比较．从实验结果可以得出：所设计的ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ在ｍＡＰ＠０．５，Ｒ，Ｐ，Ｐａｒａｍ
以及ＧＦＬＯＰｓ指标上均表现优异．ｍＡＰ＠０．５值分别提高６．９％，６．６％，１４．８％，１．２％，３．１％，３．１％，２．９％，Ｒ值
分别提高了５．５％，７．２％，１３．５％，４．７％，５．３％，５．０％，７．０％，Ｐ值分别提高了 ６．４％，１．９％，１３．２％，１．５％，
２．２％，２．１％，２．１％．模型参数与计算量也有了显著下降．综上所述，本文所设计的算法在具有较高精度的同
时减小了计算负担，可以满足太阳能电池板缺陷的检测需求．

为了验证ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ模型的泛化性，本文在Ｇｉｔｃｏｄｅ风机叶片缺陷数据集上进行了实验．该数据集
包含了３种缺陷类型：ｉｎｊｕｒｅ（损伤）、ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ（腐蚀）、ａｔｔａｃｈ（附着物）．数据集的增强、划分、实验参数设置
和评价指标与之前保持一致．实验结果如表５所示，ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ算法在 Ｇｉｔｃｏｄｅ风机叶片缺陷数据集的
ｍＡＰ＠０．５达到了７２．８％，比基准模型提高了５．７％．结果表明ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ算法在目标检测任务中表现出
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更强的性能．此外，该算法在参数量和计算量方面也展现了显著的优势，进一步验证了其在不同数据集上
的优越泛化能力．

表５　泛化性实验分析

Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ＠０．５ Ｒ Ｐ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ ＧＦＬＯＰｓ

ＹＯＬＯｖ８ｎ ０．６７１ ０．６１７ ０．６６９ ３．０ ８．１

ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ ０．７２８ ０．７０５ ０．６７４ ２．１ ６．４

３．６　可视化分析
为便于直观呈现本文算法相较于其他算法的改进效果，选取了部分具有代表性的太阳能电池板图像

进行可视化分析如图１１所示，可以看出在太阳能电池板缺陷检测任务中，改进后的算法在不同复杂背景
下对目标缺陷的识别效果显著提高．

图１１　可视化对比结果

４　结论

１）提出了一种改进的ＹＯＬＯｖ８ＬＺＷ模型用于太阳能电池板缺陷检测任务．实验结果表明：该模型将
精度提升到８２．２％的同时，将计算参数量减少了１．７Ｍ，与 ＹＯＬＯｖ８ｎ及其他经典检测算法相比，本模型在
检测精度、计算量方面均展现出明显优势．

２）模型为复杂环境下的太阳能电池板缺陷检测提供了一种高效、轻量化的解决思路．然而，在极端光
照、复杂背景及极小缺陷检测条件下，模型性能仍存在一定局限．考虑到模型在实际应用中可能面临的资
源受限问题，未来研究将进一步探索更轻量化的网络结构以及与边缘计算设备的适配，同时扩充多样化的

缺陷样本数据集，以提升模型的泛化能力和检测精度，推动太阳能电池板智能缺陷检测的深入发展．
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