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基于改进YOLOv8的光伏电池缺陷检测

周颖 1，2， 颜毓泽 1， 陈海永 1，2*， 裴盛虎 1

1河北工业大学人工智能与数据科学学院，天津  300130；
2河北省控制工程技术研究中心，天津  300130

摘要  针对光伏（PV）电池缺陷检测中存在的数据不均衡、缺陷尺度不一和背景纹理复杂多变等因素导致的误检、漏检问

题，提出一种基于 YOLOv8 的缺陷检测算法 YOLOv8-EL。首先，使用 GauGAN 进行数据增强，处理数据集的类内和类

间不均衡的问题，提高模型泛化能力，降低模型过拟合的风险；其次，在主干网络和特征融合网络之间嵌入上下文聚合模

块，自适应地融合不同层次的语义信息，对齐局部特征，减少微小微弱缺陷信息的丢失，抑制无关背景信息的干扰；最后，

构建多注意力检测头以替换解耦头，引入不同的注意力机制细化分类和定位任务，提取空间和通道层面上的关键信息，

减少特征混淆。实验结果表明，该模型在扩充后的 PV 电池 EL 数据集上的平均精度达到 89. 90%，模型参数量为

13. 13×106，在提升精度的基础上兼顾了后续部署时轻量化的要求。在 PASCAL VOC 数据集上进行泛化性实验，证明

了改进算法的泛化性能。
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Abstract A YOLOv8-based defect detection algorithm, YOLOv8-EL, is proposed to address the problems of false 
detection and missing detection caused by data imbalance, varied defect scales, and complex background textures in 
photovoltaic (PV) cell defect detection.  First, GauGAN is used for data augmentation to address the issue of intra-class 
and inter-class imbalance, improve model generalization ability, and reduce the risk of overfitting.  Second, a context 
aggregation module is embedded between the backbone network and the feature fusion network to adaptively fuse semantic 
information from different levels, align local features, reduce the loss of minor defect information, and suppress irrelevant 
background interference.  Finally, a multi-attention detection head is constructed to replace the decoupling head, 
introducing different attention mechanisms to refine classification and localization tasks, extract key information at the 
spatial and channel levels, and reduce feature confusion.  Experimental results show that the proposed model achieves an 
average precision of 89. 90% on the expanded PV cell EL dataset with a parameter count of 13. 13×106, achieving both 
precision improvement and lightweight deployment requirements.  Generalization experiments on the PASCAL VOC 
dataset demonstrate the improved algorithm’s generalization performance.
Key words defect detection; YOLOv8; generative adversarial network; feature fusion; attention mechanism; decoupled 
head

1　引 言

光伏（PV）发电具有无污染、可再生等特点，被广

泛应用于各种工业、生活场景中。PV 电池在生产、使

用和维护的过程中难免会产生隐裂、断栅等缺陷，影响

整体阵列的寿命和性能，因此，对其进行缺陷检测尤为

重要［1］。某些种类的缺陷在电池内部产生，摄像机无

法直接进行拍摄，故使用电致发光（EL）成像技术采集
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PV 电池缺陷图像。EL 成像技术可以不受外部环境或

制造过程中电池表面不光滑等因素的影响，有效识别

PV 电池缺陷［2］。但是 PV 电池的 EL 图像仍然存在数

据不平衡、缺陷与背景耦合、缺陷尺度不一等问题，给

缺陷检测任务带来极大困难。

在 PV 电池的生产过程中，部分类型的缺陷出现

的概率较低，获取费时费力，导致样本数量稀少，模型

无法充分学习缺陷特征。传统的数据增强方式如翻

转、添加噪声、裁剪等并没有利用原始图像的深层次内

在信息，导致模型检测精度的提升度有限，甚至出现过

拟合的现象。生成对抗网络（GAN）能在学习真实样

本分布规律的基础上生成具有缺陷类别一致性和属性

多样性的样本，在目标检测领域已经被用于数据增

强［3］。文献［4］将 DCGAN（deep convolutional GAN）

生成的 PV 缺陷图片与真实图片随机融合进行数据增

强，提高了模型的分类准确率。文献［5］和［6］通过改

进的 WGAN（Wasserstein GAN）生成少数类别样本，

以缓解数据集类间不平衡的问题。文献［7］提出了一

种新型的 GAN——GP-GAN，并用其进行数据增强以

提高 YOLOv8 网络的检测精度。

目前，基于机器视觉的缺陷检测效率更高，成本更

低，逐渐取代了传统的图像处理技术和人工检测。

YOLO 系列网络因其综合性能较好，成为了目标检测

领域广泛使用的框架［8］。文献［9］在 YOLOv3 算法中

加入空间注意力检测头，降低了冗余预测框的数量，减

少了计算量。文献［10］在 YOLOv4 算法的主干网络

中加入密集块和非极大值抑制算法，提高了模型的检

测精准度和检测速度。文献［11］将两种注意力机制级

联，提高了模型对小目标的检测精度。文献［12］在

YOLOv5 中加入不同的损失函数，提升了算法的检测

精度。文献［13］使用跨阶段局部瓶颈模块和一个结合

YOLOv5 的微小目标预测头来检测 PV 电池板的缺

陷，模型在多尺度目标检测中获得了较好的精度。文

献［14］基于 YOLOv5 模型，引入了一种新型的空间金

字塔池化操作和通道注意力机制来定位电池 EL 图像

中的裂纹和碎裂缺陷。文献［15］为了提高小目标检测

精度，在 YOLOX 的基础上加入分支注意力模块，分别

提取空间和通道层面的关键信息，提高了分类和定位

任务的准确率。文献［16］在 YOLOX 的基础上设计了

一种新的空间金字塔池化操作以充分提取目标空间特

征，此外，在解耦头中加入角度检测分支提高了模型对

完整目标的检测能力。文献［17］提出了一种动态检测

头，结合三种不同的注意力机制提高了模型的检测性

能。文献［18］提出了一种融合金字塔和注意力机制的

缺陷检测算法，使用具有跳跃结构的加权双向特征金

字塔，通过改进 YOLOv7 融合网络加强了多尺度目标

特征融合能力。文献［19］提出了三方特征增强金字塔

网络，该网络通过引入特征校准模块对上采样的特征

进行校准，实现了特征融合的准确对应。

YOLOv8 算法在以往 YOLO 版本的基础上引入

新的功能和改进，进一步提高了模型的结构灵活性

和检测精度。文献［20］针对特殊场景的小目标检

测，在 YOLOv8 的基础上提出了一种新的下采样方

法和特征融合网络，能够在保留背景特征信息的同

时兼顾浅层和深层信息。文献［21］结合原始样本生

成新的样本以缓解数据集类不平衡的问题，提高了

YOLOv8 的检测精度。文献［22］针对 PV 电池 EL 图

像的缺陷检测问题设计了一种新的算法，以优化学习

率和模型参数，提高 YOLOv8 的各项性能；但是针对

不同类别和尺度的缺陷检测，模型的精度尚待提高。

目前，部分现有的检测算法在解决 EL 图像缺陷

和背景耦合、提高微小微弱缺陷检测精度上存在一定

的局限性。YOLOv8 目标检测算法作为 YOLO 系列

的最新成果，具有更高的检测精度。因此，在此基础

上，提出了一种基于 YOLOv8 的缺陷检测算法——

YOLOv8-EL，即：首先，使用 GauGAN 进行数据增强，

缓解数据不均衡的问题；其次，在主干网络和特征融

合网络之间添加上下文聚合模块（CAM），该模块可

以针对性地融合深层和浅层特征图的空间信息，自适

应地对齐局部特征间的空间关系；最后，构建多注意

力检测头（MADH），根据分类和定位任务的差异插入

不同的注意力模块，提升模型的分类和检测性能。

2　基于 GauGAN 进行数据增强

PV 电池缺陷 EL 图片背景复杂，缺陷特征信息占

比较低，使用普通的 GAN 网络很难学习到其有效的数

据分布，故选用 GauGAN［23］对其进行数据增强。相较

于传统的 GAN 网络，GauGAN 在生成过程中通过向空

间自适应归一化（SPADE）模块中嵌入语义分割掩码

（mask）来控制高质量样本的生成，具体过程如图 1 所

示，其中，Z为一维随机向量。传统的归一化过程会破

坏语义布局图像的语义信息，故 GauGAN 使用 SPADE
模块替代传统的归一化模块。SPADE 模块中输入的

语义分割掩码经过重构后与各层网络的分辨率相适

应，并通过卷积层扩充至相应的通道数，最后分别通过

两个卷积层得到归一化层的缩放系数与偏置项，促使

GAN 网络在归一化过程中保留完整的语义信息。

训练前，选取 400 张缺陷图片使用 LabelImg 标注

工具进行标注，获得对应的语义分割掩码。将语义分

割掩码和原始图片成对输入到 GauGAN 中进行训练。

在训练完成后，任意修改语义分割掩码可以控制生成

缺陷的位置、形状、尺度等特征，同时还能在保证栅线

位置和遮挡关系正确的前提下，随机生成复杂的背景

纹理信息，增加缺陷和背景的多样性。GauGAN 的生

成效果如图 2 所示，其中：图 2（a）为隐裂与星状缺陷的

语义分割掩码；图 2（b）、（c）展示了在训练过程中，不

同迭代次数下 GauGAN 生成的具有多样性的背景和

缺陷。

3　YOLOv8 算法结构与工作原理

YOLOv8 网络主要由 backbone、neck 和 head 部分

组成，网络结构如图 3 所示，其中：box. loss 和 cls. loss
分别为回归和分类损失。

backbone 部分主要用于特征提取。YOLOv8 将

YOLOv5 中的跨阶段局部网络（CSP）模块替换为轻量

级 C2f 模块，通过密集残差结构增强模型的特征表达

能力；根据缩放系数，通过拆分和拼接操作改变通道数，

降低模型的计算复杂度和容量；在尾部使用快速空间

金字塔池化（SPPF）层增加感受野并捕获场景中不同

层次的特征信息。neck 部分主要用于特征融合。它利

用路径聚合网络与 C2f模块，针对 backbone三个阶段输

出的不同尺度的特征图进行融合，帮助浅层信息向深

层特征聚合。head 部分使用解耦头结构，分为分类端

和定位预测端，用于缓解分类和定位任务之间存在的

冲突。采用 Anchor-Free 框架提高模型的检测性能，该

框架对于检测长宽不规则的目标来说比较有优势。

损失计算包括分类损失（varifocal loss）［24］和回归

损 失［CIoU （complete intersection over unit） loss + 
DF （distribution focal） loss］［25］。分类损失是一种基于

焦点损失函数的目标检测损失函数，它可以更好地处

理类别不平衡的情况，提高模型的检测准确率；CIoU
损失可以更好地处理预测框和真实框之间的重叠问
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Fig.  1　Structure of GauGAN
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图 2　GauGAN 生成效果图。（a）语义分割掩码；（b） 迭代次数为 100 时生成的图片；（c）迭代次数为 200 时生成的图片

Fig.  2　Images generated by GauGAN.  (a) Semantic segmentation mask; (b) images generated when epoch is 100; (c) images generated 
when epoch is 200
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3　YOLOv8 算法结构与工作原理

YOLOv8 网络主要由 backbone、neck 和 head 部分

组成，网络结构如图 3 所示，其中：box. loss 和 cls. loss
分别为回归和分类损失。

backbone 部分主要用于特征提取。YOLOv8 将

YOLOv5 中的跨阶段局部网络（CSP）模块替换为轻量

级 C2f 模块，通过密集残差结构增强模型的特征表达

能力；根据缩放系数，通过拆分和拼接操作改变通道数，

降低模型的计算复杂度和容量；在尾部使用快速空间

金字塔池化（SPPF）层增加感受野并捕获场景中不同

层次的特征信息。neck 部分主要用于特征融合。它利

用路径聚合网络与 C2f模块，针对 backbone三个阶段输

出的不同尺度的特征图进行融合，帮助浅层信息向深

层特征聚合。head 部分使用解耦头结构，分为分类端

和定位预测端，用于缓解分类和定位任务之间存在的

冲突。采用 Anchor-Free 框架提高模型的检测性能，该

框架对于检测长宽不规则的目标来说比较有优势。

损失计算包括分类损失（varifocal loss）［24］和回归

损 失［CIoU （complete intersection over unit） loss + 
DF （distribution focal） loss］［25］。分类损失是一种基于

焦点损失函数的目标检测损失函数，它可以更好地处

理类别不平衡的情况，提高模型的检测准确率；CIoU
损失可以更好地处理预测框和真实框之间的重叠问
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题；DF 损失可以更好地处理类别不平衡和背景类别

的问题，能够让网络快速地聚焦于目标附近的数据

分布。

4　YOLOv8-EL PV 电池缺陷检测算法

4. 1　CAM
不同层级的特征图信息存在差异，直接进行拼接

（Concat）操作会增加冗余信息，降低网络的表达能力；

而直接添加像素增大图像分辨率的上采样方式会导致

后续拼接时局部特征难以对齐。在复杂背景下对尺度

变化巨大的 PV 电池缺陷特征进行特征融合时，浅层

的细节特征会被深层语义特征所掩盖，使具有丰富空

间细节的较低级特征丢失，进而影响模型对浅层边缘

小目标和区域密集目标的检测。为提高模型的特征融

合和空间交互能力，基于文献［26］设计了 CAM，其结

构如图 4 所示。

CAM 可以充分学习不同层级之间的特征差异，通

过可变形卷积学习像素间的偏移关系，通过注意力机

制分配融合比例，从而提高特征信息的利用率。将

neck 中连续上采样后的两个 Concat模块替换为 CAM，
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Fig.  3　Structure of YOLOv8
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Fig.  4　Structure of CAM

能够自适应地校正局部特征之间的空间叠加关系，促

进不同层次特征的交互融合。

CAM 分为两部分：特征对齐模块（FAM）和特征

平衡模块（FBM）。在 FAM 中，分辨率较低的高层语

义信息特征图 F high 经过上采样后变为 F up。F up 与分辨

率较高的低层语义信息特征图 F low 通过拼接操作级

联，以获取特征之间的变换偏移量（offset）。使用可变

形卷积将 F a 与 F low 的空间特征对齐，表示为

Δ = fo ([F up，F low ] )， （1）

F a = σ [ fa(F up，Δ) ]， （2）
式中：[ ⋅ ， ⋅ ]为拼接操作，提供了特征之间的空间差

异；σ 为激活函数 ReLU；fo (⋅)是用于从空间差异中学习

偏移 Δ 的函数；fa (⋅)是将特征与学习到的偏移 Δ 进行对

齐（align）的可变形卷积，可以实现特征的精准定位。

在 FBM 中，F low 与 F a 通过拼接操作级联后输入到

空间注意力（attention）模块中，获得注意力权重 α。注

意力权重分配两个特征图的融合比例，捕捉有效特征

并抑制无关特征，表示为

α = Sigmoid (Conv{Concat [Mean (F a)，Max (F a)，Mean (F low )，Max (F low ) ] })， （3）

F out = f [F low ⋅ α + F a(1 - α) ]， （4）
式中：Sigmoid（·）为激活函数；Conv（·）为卷积操作；

Concat（·）表示在通道维度进行合并操作；Mean（·）和

Max（·）表示在通道维度计算均值和最大值操作；f (⋅)
为 1×1 卷积，用于改变输出的通道数；F out 为整个模块

的最终输出。

4. 2　MADH
传统的检测头将多个任务并行处理，容易导致特

征混淆和相互干扰。YOLOv8 采用解耦头的设计，考

虑到了分类和定位所关注的内容差异性，可以解耦出

单独的特征通道并将其分别用于边界框坐标回归和对

象分类。首先，YOLOv8 中的 head 部分使用 3×3 卷积

将 neck 部分输出的三个有效特征层的通道数 Ci，x（i 为
第 i个检测头，x为对应的通道数）按照定位和分类任务

变为 C 1 和 C 2。其次，继续使用卷积模块提取特征。最

终，定位任务的输出通道数为 4×reg_max，即每个特征

点会输出数量为 4×reg_max 的回归预测值，分别对应

框的中心点（x， y）和预测框的宽高信息调整参数（W，

H）。分类任务的输出通道数为 CN，表示检测缺陷的类

别数。每一个特征点都将用于判断缺陷的类别信息。

上述过程仅靠堆叠卷积层进行特征提取，忽视了

定位任务对空间信息的敏感性和分类任务对通道信息

的敏感性。因此，在 YOLOv8 解耦头的基础上，构建

MADH，将 head 中定位预测端的部分卷积层替换为坐

标注意力（CA）［27］模块。为适应分类预测端的通道变

化，在压缩激励（SE）［28］模块的基础上构建通道压缩注

意力（CCA）模块。MADH 结构如图 5 所示。

两种注意力机制的结构如图 6 所示。CA 模块具

有如下作用： 1）沿着 X 和 Y 两个空间方向将输入特征

intput
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图 6　两种注意力机制的结构

Fig.  6　Structure of two attention mechanisms
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能够自适应地校正局部特征之间的空间叠加关系，促

进不同层次特征的交互融合。

CAM 分为两部分：特征对齐模块（FAM）和特征

平衡模块（FBM）。在 FAM 中，分辨率较低的高层语

义信息特征图 F high 经过上采样后变为 F up。F up 与分辨

率较高的低层语义信息特征图 F low 通过拼接操作级

联，以获取特征之间的变换偏移量（offset）。使用可变

形卷积将 F a 与 F low 的空间特征对齐，表示为

Δ = fo ([F up，F low ] )， （1）

F a = σ [ fa(F up，Δ) ]， （2）
式中：[ ⋅ ， ⋅ ]为拼接操作，提供了特征之间的空间差

异；σ 为激活函数 ReLU；fo (⋅)是用于从空间差异中学习

偏移 Δ 的函数；fa (⋅)是将特征与学习到的偏移 Δ 进行对

齐（align）的可变形卷积，可以实现特征的精准定位。

在 FBM 中，F low 与 F a 通过拼接操作级联后输入到

空间注意力（attention）模块中，获得注意力权重 α。注

意力权重分配两个特征图的融合比例，捕捉有效特征

并抑制无关特征，表示为

α = Sigmoid (Conv{Concat [Mean (F a)，Max (F a)，Mean (F low )，Max (F low ) ] })， （3）

F out = f [F low ⋅ α + F a(1 - α) ]， （4）
式中：Sigmoid（·）为激活函数；Conv（·）为卷积操作；

Concat（·）表示在通道维度进行合并操作；Mean（·）和

Max（·）表示在通道维度计算均值和最大值操作；f (⋅)
为 1×1 卷积，用于改变输出的通道数；F out 为整个模块

的最终输出。

4. 2　MADH
传统的检测头将多个任务并行处理，容易导致特

征混淆和相互干扰。YOLOv8 采用解耦头的设计，考

虑到了分类和定位所关注的内容差异性，可以解耦出

单独的特征通道并将其分别用于边界框坐标回归和对

象分类。首先，YOLOv8 中的 head 部分使用 3×3 卷积

将 neck 部分输出的三个有效特征层的通道数 Ci，x（i 为
第 i个检测头，x为对应的通道数）按照定位和分类任务

变为 C 1 和 C 2。其次，继续使用卷积模块提取特征。最

终，定位任务的输出通道数为 4×reg_max，即每个特征

点会输出数量为 4×reg_max 的回归预测值，分别对应

框的中心点（x， y）和预测框的宽高信息调整参数（W，

H）。分类任务的输出通道数为 CN，表示检测缺陷的类

别数。每一个特征点都将用于判断缺陷的类别信息。

上述过程仅靠堆叠卷积层进行特征提取，忽视了

定位任务对空间信息的敏感性和分类任务对通道信息

的敏感性。因此，在 YOLOv8 解耦头的基础上，构建

MADH，将 head 中定位预测端的部分卷积层替换为坐

标注意力（CA）［27］模块。为适应分类预测端的通道变

化，在压缩激励（SE）［28］模块的基础上构建通道压缩注

意力（CCA）模块。MADH 结构如图 5 所示。

两种注意力机制的结构如图 6 所示。CA 模块具

有如下作用： 1）沿着 X 和 Y 两个空间方向将输入特征
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Fig.  6　Structure of two attention mechanisms
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编码为一维特征，捕获输入特征图的长程依赖关系； 
2）将通道数压缩为 1/r （r 为 CA 中的对通道维度进行

压缩的系数），以降低计算量； 3）生成对方向感知和

空间敏感的注意力特征图，帮助模型在捕捉跨通道信

息的同时获取精确的空间位置信息。CCA 模块中，

输入特征图 I 的通道数为 C 2，I 经过全局平均池化

（Averagepool）生成一个 C 2 × 1 × 1 的向量；为了匹

配分类预测端的输出通道数 CN，I 再经过两次全连接

（FC）和 Sigmoid 激活函数生成一个 CN × 1 × 1 的权

重向量，对应数量为 CN 的缺陷类型。同时，为了获取

具有相应通道数的特征图，将 I 通过两层卷积将通道

数降至 CN 后与权重向量相乘，得到注意力加权特征

图。最后引入一个残差连接，以提高模型的训练效

率。CCA 模块通过压缩特征通道聚焦于类别特征紧

密相关的数量为 CN 的通道，提高了模型的分类能力。

5　实验结果与分析

为验证 YOLOv8-EL 的效果，在 EL 成像技术采

集的 PV 电池缺陷图像制作的数据集上进行训练和

测试，整体框架如图 7 所示。为评估模型的泛化性

能 ，在 公 开 数 据 集 PASCAL VOC 上 进 行 训 练 和

测试。

5. 1　EL数据集构建

EL 成像技术采集的 PV 电池缺陷数据集分为线

状 隐 裂（crack）、星 状 隐 裂（star crack）、断 栅（finger 
interruption）和粗线（thick line）4 种类型，部分缺陷图

片如图 8 所示。可以看出：隐裂缺陷形态多样，尺度

变化大；断栅和粗线缺陷空间分布广，特征不明显。

对于微小微弱的缺陷目标，背景的栅线和各种不规

则纹理的遮挡会给检测造成极大的困难。同时，线

状隐裂存在类内不平衡的现象，大尺度缺陷数量稀

少；星状隐裂也存在类间不平衡的现象，且相比于其

他种类缺陷数量稀少。故针对上述两种缺陷进行数

据增强。

数据集详细信息如表 1 所示，其中，大尺度线状

隐裂缺陷图片仅有 104 张，星状隐裂图片仅有 219 张，

存在类内和类间不均衡的问题。最终将线状隐裂图

片扩充至 2000 张，星状隐裂图片扩充至 600 张。在完

成扩充后，使用 LabelImg 标注软件对每类缺陷按照

PASCAL-VOC2007 数据集的格式进行标注。处理后

的图片保存为 jpg 格式，分辨率为 640 pixel×640 pixel，
标注文件格式储存为 xml 文本。按照 8∶1∶1 的比例

划分训练集、验证集和测试集，分别用于模型的训练

和测试。

CAM 

MADH 

EL defective images GauGAN data
augmentation LabelImg EL dataset

test settraining set

YOLOv8
model 

evaluation

accuracy
feedbackmodel fine-tuning

图 7　整体框架

Fig.  7　Overall frame

(a) crack and star crack (b) star crack (c) thick line and crack

thick line

finger

(d) finger and crack

crack

star crack

图 8　部分原始数据集

Fig.  8　Partial original dataset

5. 2　实验配置

本 次 实 验 采 用 PyTorch 1. 6. 0 训 练 框 架 ，以

Windows 10 为 系 统 环 境 ，所 用 显 卡 为 NVDIA 
GeForce 2070Super，8 GB 显存。通过 CUDA 10. 1 对

图形处理器（GPU）进行加速。模型训练参数 epoch 设

置为 300，优化器使用随机梯度下降法，初始学习率设

定为 0. 01，动量设定为 0. 937，使用余弦退火学习率调

整算法。

5. 3　评价指标

实验采用准确率（Precision）、召回率（Recall）、分

类综合评价指标（F1）、平均精度［mAP（mean average 
precision）］、参数量（Params）、计算量（Flops）和每秒

帧数（FPS）作为评估检测性能的指标。mAP@0. 5 表

示当交并比（IoU）设为 0. 5 时模型的平均精确度；

mAP@0. 5∶0. 95 表示 IoU 从 0. 5 增加到 0. 95（步长为

0. 05）时模型的平均精确度。

5. 4　数据增强效果

为验证 GauGAN 的数据增强效果，分别使用扩充

前 后 的 数 据 集 进 行 训 练 ，实 验 结 果 如 表 2 所 示 。

GauGAN 数据增强后，线状隐裂和星状隐裂两种缺陷

的 mAP@0. 5 分别提升了 3. 58 和 4. 79 个百分点，其余

两种缺陷的 mAP@0. 5 基本不变。分类指标均有所提

高，且平均 mAP@0. 5∶0. 95 提高了 2. 5 个百分点，说

明数据增强策略综合提升了模型的各项指标，缓解了

数据不平衡的问题，同时证明了生成数据的有效性。

后续实验皆在数据增强后的数据集上进行。

5. 5　CAM 改进实验

CAM 由特征对齐模块 FAM 和特征平衡模块 FBM
融合组成，提高了模型的特征融合能力。为验证单个模

块的效果和组合顺序的影响，在保证模型其他结构参数

相同的情况下进行实验，结果如表 3所示。分析可知：分

别加入两个模块都能提高模型的精度和对小目标的检

测能力，但是对模型分类能力的提升效果不明显；先加

入 FBM 会使 FAM 对齐原始特征的效果不佳；先加入

FAM 再分配融合权重比例能够较好地保留上下文信

息；与原始YOLOv8相比，YOLOv8+FAM+FBM模型

的检测精度 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5∶0. 95 分别提高了

2. 58和 2. 00个百分点，达到了 4组实验中的最佳效果。

5. 6　MADH 改进实验

为确定 MADH 中各注意力机制的有效性，在保证

模型其他结构参数相同的情况下，在定位预测端加入

CA 模块，在分类预测端分别加入 CCA 和 SE 模块进行

对比，结果如表 4 所示。分析可知：在定位预测端引入

CA 模块可以提高模型对小目标的定位能力，检测精度

mAP@0. 5∶0. 95 相比 YOLOv8 提高了 2. 7 个百分点；

在分类预测端引入SE和CCA机制，F1相比YOLOv8 分

别提升 0. 6% 和 2. 4%，Recall 分别提升 3. 47 和 4. 77
个百分点；仅加入 SE 模块会导致模型检测精度降低；

表 1　数据集详细信息

Table 1　Dataset details

表 2　数据增强效果对比

Table 2　Comparison of data enhancement effects

表 3　CAM 改进实验结果

Table 3　CAM improvement experimental results
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5. 2　实验配置

本 次 实 验 采 用 PyTorch 1. 6. 0 训 练 框 架 ，以

Windows 10 为 系 统 环 境 ，所 用 显 卡 为 NVDIA 
GeForce 2070Super，8 GB 显存。通过 CUDA 10. 1 对

图形处理器（GPU）进行加速。模型训练参数 epoch 设

置为 300，优化器使用随机梯度下降法，初始学习率设

定为 0. 01，动量设定为 0. 937，使用余弦退火学习率调

整算法。

5. 3　评价指标

实验采用准确率（Precision）、召回率（Recall）、分

类综合评价指标（F1）、平均精度［mAP（mean average 
precision）］、参数量（Params）、计算量（Flops）和每秒

帧数（FPS）作为评估检测性能的指标。mAP@0. 5 表

示当交并比（IoU）设为 0. 5 时模型的平均精确度；

mAP@0. 5∶0. 95 表示 IoU 从 0. 5 增加到 0. 95（步长为

0. 05）时模型的平均精确度。

5. 4　数据增强效果

为验证 GauGAN 的数据增强效果，分别使用扩充

前 后 的 数 据 集 进 行 训 练 ，实 验 结 果 如 表 2 所 示 。

GauGAN 数据增强后，线状隐裂和星状隐裂两种缺陷

的 mAP@0. 5 分别提升了 3. 58 和 4. 79 个百分点，其余

两种缺陷的 mAP@0. 5 基本不变。分类指标均有所提

高，且平均 mAP@0. 5∶0. 95 提高了 2. 5 个百分点，说

明数据增强策略综合提升了模型的各项指标，缓解了

数据不平衡的问题，同时证明了生成数据的有效性。

后续实验皆在数据增强后的数据集上进行。

5. 5　CAM 改进实验

CAM 由特征对齐模块 FAM 和特征平衡模块 FBM
融合组成，提高了模型的特征融合能力。为验证单个模

块的效果和组合顺序的影响，在保证模型其他结构参数

相同的情况下进行实验，结果如表 3所示。分析可知：分

别加入两个模块都能提高模型的精度和对小目标的检

测能力，但是对模型分类能力的提升效果不明显；先加

入 FBM 会使 FAM 对齐原始特征的效果不佳；先加入

FAM 再分配融合权重比例能够较好地保留上下文信

息；与原始YOLOv8相比，YOLOv8+FAM+FBM模型

的检测精度 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5∶0. 95 分别提高了

2. 58和 2. 00个百分点，达到了 4组实验中的最佳效果。

5. 6　MADH 改进实验

为确定 MADH 中各注意力机制的有效性，在保证

模型其他结构参数相同的情况下，在定位预测端加入

CA 模块，在分类预测端分别加入 CCA 和 SE 模块进行

对比，结果如表 4 所示。分析可知：在定位预测端引入

CA 模块可以提高模型对小目标的定位能力，检测精度

mAP@0. 5∶0. 95 相比 YOLOv8 提高了 2. 7 个百分点；

在分类预测端引入SE和CCA机制，F1相比YOLOv8 分

别提升 0. 6% 和 2. 4%，Recall 分别提升 3. 47 和 4. 77
个百分点；仅加入 SE 模块会导致模型检测精度降低；

表 1　数据集详细信息

Table 1　Dataset details

Defect type

Before
expansion

After
expansion

Label number
Image number
Label number
Image number

Crack
Small and medium scale

1028
907

1821
1700

Large scale
104
104
300
300

Star crack

252
219
633
600

Thick line

1189
775

1189
775

Finger

2918
1492
2918
1492

Total

5491
3497
6861
4867

表 2　数据增强效果对比

Table 2　Comparison of data enhancement effects

Dataset

Before expansion
After expansion

F1

80. 25
82. 75

Recall /%

76. 41
77. 29

Precision /%

85. 19
86. 93

mAP@0. 5 /%

Crack

80. 47
84. 05

Star crack

75. 84
80. 63

Thick line

85. 18
85. 81

Finger

94. 06
94. 34

Average mAP@
0. 5 /%

83. 89
86. 21

Average mAP@
0. 5∶0. 95 /%

49. 50
52. 00

表 3　CAM 改进实验结果

Table 3　CAM improvement experimental results
Model

YOLOv8
YOLOv8+FAM
YOLOv8+FBM

YOLOv8+FBM+FAM
YOLOv8+FAM+FBM

Params /106

11. 14

12. 95
11. 31
13. 04
13. 04

Flops /109

14. 28

15. 22
14. 29
15. 23
15. 23

F1
82. 75
82. 50
83. 00
82. 00
84. 50

Recall /%
77. 29
77. 66
79. 47
78. 09
79. 50

Precision /%
86. 93
89. 44
86. 97
88. 25
90. 52

mAP@0. 5 /%
86. 21
87. 92
87. 54
88. 56
88. 79

mAP@0. 5∶0. 95 /%
52. 00
53. 30
54. 00

53. 50
54. 00
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仅加入 CCA 模块后，模型的检测精度 mAP@0. 5 相比

YOLOv8提高了 1. 23个百分点，证明了加入 CCA 模块

有较好的效果；同时加入CA和CCA模块，提高了模型的

分类和定位能力，同时提高了模型检测小目标的检测精度。

5. 7　消融实验

5. 7. 1　模块消融实验

为了分析不同改进策略对模型检测性能的影响，

设计了三组实验。在保证数据集和训练参数相同的前

提下完成训练，实验结果如表 5 所示。分析可知：加入

CAM 使得模型可以自适应地调整不同层级特征图的

融合比例，对齐局部特征，因此模型的分类指标均有所

提升，检测精度 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5∶0. 95 相比

YOLOv8 分别提高了 2. 58 和 2. 00 个百分点；CAM 虽

然增强了模型对小目标缺陷的检测性能，但是增加了

参数量，降低了 FPS。MADH 使得解耦头更加专注于

预测端的不同任务，提高了模型的分类和定位能力，检

测精度 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5∶0. 95 相比 YOLOv8
分别提高了 2. 14 和 2. 20 个百分点。将两种改进策略

同时加入 YOLOv8 模型，以增加少量参数为代价，在

提高分类指标、满足实时性要求的同时，使检测精度

mAP@0. 5 和 mAP@0. 5∶0. 95 相比 YOLOv8 分别提

高了 3. 69和 2. 70个百分点，证明了改进策略的有效性。

5. 7. 2　特征图可视化分析

注意力机制旨在帮助模型更加关注特征分布中的

重要信息。类激活图利用特征图权重叠加的原理可以

直观地展示模型对不同部分的关注程度。为验证

MADH 和 CAM 对较小目标缺陷的识别效果，使用类

激活图对特征图进行可视化，结果如图 9 所示。该实

验选取了两张具有小目标缺陷的 PV 电池缺陷图片，

通过对比可以看出：加入 MADH 提升了模型对小目

表 4　MADH 改进实验结果

Table 4　MADH improvement experimental results
Model

YOLOv8
YOLOv8+CA
YOLOv8+SE

YOLOv8+CCA
YOLOv8+CA+CCA

Params /106

11. 14
11. 03
10. 69
10. 71
10. 59

Flops /109

14. 28
13. 97
13. 04
13. 07
12. 76

F1
82. 75
83. 75
83. 25
84. 75

84. 00

Recall /%
77. 29
78. 35
80. 76
82. 06

81. 79

Precision /%
86. 93
87. 42
86. 47
87. 87

86. 60

mAP@0. 5 /%
86. 21
87. 64
85. 99
87. 44
88. 35

mAP@0. 5∶0. 95 /%
52. 00
54. 70

52. 90
52. 50
54. 20

表 5　消融实验结果

Table 5　Ablation experimental results

Model

YOLOv8
YOLOv8+CAM

YOLOv8+MADH
YOLOv8-EL

Params /106

11. 14
13. 04
10. 59
13. 13

Flops /109

14. 28
15. 23
12. 76
15. 43

FPS /（frame/s）

81. 25
74. 06
78. 96
73. 30

F1

82. 75
84. 50

84. 00
84. 25

Recall /%

77. 29
79. 50
81. 79

79. 90

Precision /%

86. 93
90. 52

86. 60
90. 12

mAP@
0. 5 /%
86. 21
88. 79
88. 35
89. 90

mAP@0. 5∶
0. 95 /%

52. 00
54. 00
54. 20
54. 70

YOLOv8 YOLOv8+MADH YOLOv8+CAM YOLOv8+MADH+CAMsmall scale defects

图 9　类激活图对比

Fig.  9　Comparison of class activation map
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标的关注度，但是对于缺陷边界信息的预测能力较差；

加入 CAM 提高了模型对缺陷目标的全局关注度，能更

好地识别完整的缺陷特征；同时加入两个模块后热力

图红色区域更加明显，说明进一步提高了模型的识别

能力。

5. 8　对比实验

5. 8. 1　不同算法对比实验

选取 Faster R-CNN、YOLOv5、YOLOX、YOLOv7 
4 种主流目标检测模型的不同版本与所提模型进行对

比，模型的超参数和训练参数都设置为默认值，使用扩

充后的数据集进行训练，结果如表 6所示。改进模型相

比不同版本的 YOLOv8均有改善，且在小模型上提升效

果更为明显，YOLOv8-s-EL 的检测精度 mAP@0. 5 和

mAP@0. 5∶0. 95 相比 YOLOv8-s 分别提高了 3. 69 和

2. 70个百分点，且模型参数量仅为 13. 13×106，兼顾了检

测精度与实时性；YOLOv8-m-EL的检测精度mAP@0. 5
和 mAP@0. 5∶0. 95 分别达到了 90. 58% 和 55. 20%，是

11种模型中的最优值，证明了所提改进模型的优势。

5. 8. 2　检测结果可视化分析

为了更加直观地评价所提改进算法的性能，对比

了 YOLOv8-s 与 YOLOv8-s-EL 在测试集图片上的检

测效果，如图 10 所示。图 10（a）中存在大尺度线状隐

裂缺陷，原始模型将完整的隐裂缺陷错误地识别成三

部分，而改进后的模型能够较为完整地定位大尺度缺

陷；图 10（b）中小尺度星状隐裂被栅线部分遮挡，导致

原始模型漏检，而改进后的模型具有更强的抑制干扰

的能力，能够更好地区分背景因素，说明所提模型拥有

更强的上下文感知能力和特征融合能力；图 10（c）、（d）
的检测结果展示了改进模型对小尺度缺陷的识别能

力，模型在提高置信度分数的基础上，能够减少漏检的

情况，说明所提改进模型在 PV 电池 EL 缺陷图像检测

任务中具有更好的性能。通过增强模型对上下文信息

表 6　对比实验结果

Table 6　Comparison test results

Model
Faster R-CNN

YOLO5-s
YOLO5-m
YOLOX-s
YOLOX-m

YOLOv7-tiny
YOLOv7-m
YOLOv8-s
YOLOv8-m

YOLOv8-s-EL
YOLOv8-m-EL

Params /106

28. 31
7. 03

21. 07
8. 90

28. 50
6. 07

37. 76
11. 14
25. 86
13. 13
29. 71

Flops /109

253. 5
15. 82
25. 22
26. 84
39. 44
13. 32

59. 53
14. 28
39. 44
15. 43
41. 51

F1
58. 83
68. 75
77. 50
83. 00
83. 75
78. 75
83. 00
82. 75
84. 60
84. 25
86. 00

Recall /%
68. 85
56. 63
72. 07
82. 11
84. 37
71. 28
76. 55
77. 29
83. 86
79. 90
87. 49

Precision /%
75. 07
90. 52
84. 28
84. 75
83. 43
89. 27
83. 71
86. 93
85. 56
90. 12

89. 41

mAP@0. 5 /%
75. 80
82. 80
85. 42
86. 43
88. 05
85. 84
87. 39
86. 21
88. 77
89. 90
90. 58

mAP @0. 5∶0. 95 /%
42. 30
45. 40
50. 60
49. 40
52. 80
48. 30
50. 30
52. 00
53. 70
54. 70
55. 20

YOLOv8-s

YOLOv8-s-EL

(a) (b) (c) (d)

图 10　预测结果对比。（a） 大尺度线状隐裂；（b）星状隐裂；（c）粗线；（d）断栅和小尺度线状隐裂

Fig.  10　Comparison of predicted results.  (a) Large scale crack; (b) star crack; (c) thick line; (d) finger interruption and small scale crack
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和特征融合能力的感知和理解，减轻背景因素的干扰，

改进后的模型能够更准确地定位和识别缺陷，提高检

测的准确性。

5. 9　泛化性能验证

PASCAL VOC2007 通用数据集涵盖了 20 个常见

的物体类别，共有 9963 张图像，24640 个实例标记，其

中包括训练集 2501 张，验证集 2510 张和测试集 4952
张 。 实 验 使 用 的 PASCAL VOC2012 数 据 集 共 有

23080 张图像，54900 个实例标记，其中包括训练集

11540 张，测试集 11540 张。通用数据集相较于 EL 数

据集有更多的图像和对象类别。使用 VOC2007 和

VOC2012 的训练集进行泛化实验，在 VOC2007 的测

试集上进行测试。实验结果如表 7 所示，分析可知，与

不同版本的模型相比，改进后模型的检测精度均有提

升，YOLOv8-m-EL 相比于其他较大的主流网络仍有

检测精度上的优势，证明了改进模型的泛化性能。

6　结 论

提出了一种基于 YOLOv8 改进的 PV 电池 EL 图

像缺陷检测方法——YOLOv8-EL。该方法在训练前

使用 GauGAN 进行数据增强，在主干网络和特征提取

网络之间加入 CAM，在检测头部分引入 CA 和 CCA
模块。实验结果表明，改进后模型的平均检测精度达

到 89. 90%，参数量为 13. 13×106，有效提升了复杂背

景下缺陷检测的精度，兼顾了模型部署的要求，具有一

定的泛化性能。在未来的工作中拟开展如下研究：1）
探索生成更加真实的数据集；2）对模型进行轻量化处

理，在检测设备上进行部署；3）针对不同种类的 PV 电

池数据集进行微调，进一步提高模型的泛化性能。
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