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摘　 要:目的 针对现有光伏板缺陷检测算法精度低、计算量高、参数量大等问题,提出一种改进的 YOLOv8 光伏板缺

陷检测算法。 方法 首先,使用改进后的 C2f 模块 C2f-MS 替换原模型中的一部分 C2f 结构,既减少了模型的计算量

和参数量,又增强了多尺度特征的提取和融合能力;其次,在原有 CIoU 中添加 NWD ( Normalized
 

Gaussian
 

Wasserstein
 

Distance),以提升对小目标的检测性能,使得模型对各种目标的检测能力更加均衡;最后,使用 Soft-
NMS 替代 NMS,改变原模型对预测框的处理方式,解决了一个目标出现多个检测框的问题,进一步改善了检测结

果。 结果
 

实验结果表明:
 

改进后的 YOLOv8 模型参数量下降 9. 57%,计算量下降 6. 1%,mAP@ 50 从 87%提升到了

89. 5%,提升了 2. 5%,mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95]从 45. 7%提升到了 49. 8%,提升了 4. 1%。 结论
 

改进后模型在参数量、
计算量下降的情况下检测精度也有一定的提升,对于实际应用具有一定的参考价值。
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Abstract 
 

Objective An
 

improved
 

YOLOv8
 

algorithm
 

for
 

photovoltaic
 

panel
 

defect
 

detection
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy 
 

high
 

computational
 

cost 
 

and
 

a
 

large
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

existing
 

photovoltaic
 

panel
 

defect
 

detection
 

algorithms.
 

Methods First 
 

the
 

improved
 

C2f-MS
 

module
 

was
 

used
 

to
 

replace
 

a
 

part
 

of
 

the
 

original
 

C2f
 

structure
 

in
 

the
 

model.
 

This
 

not
 

only
 

reduced
 

the
 

computational
 

cost
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

the
 

model
 

but
 

also
 

enhanced
 

the
 

extraction
 

and
 

fusion
 

capabilities
 

of
 

multi-scale
 

features.
 

Second 
 

the
 

normalized
 

Gaussian
 

Wasserstein
 

distance
 

 NWD  
 

was
 

added
 

to
 

the
 

original
 

CIoU
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

for
 

small
 

targets 
 

making
 

the
 

model􀆶 s
 

detection
 

ability
 

for
 

various
 

targets
 

more
 

balanced.
 

Finally 
 

Soft-NMS
 

was
 

used
 

to
 

replace
 

NMS 
 

which
 

changed
 

the
 

way
 

the
 

original
 

model
 

processed
 

prediction
 

boxes 
 

solved
 

the
 

problem
 

of
 

multiple
 

detection
 

boxes
 

for
 

a
 

single
 

target 
 

and
 

further
 

improved
 

the
 

detection
 

results.
 

Results
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv8
 

model
 

reduced
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

9. 57%
 

and
 

the
 

computational
 

cost
 

by
 

6. 1%.
 

Meanwhile 
 

the
 

mAP@ 50
 

increased
 

from
 

87%
 

to
 

89. 5%
 

 an
 

increase
 

of
 

2. 5%   
 

and
 

the
 

mAP@  0. 5 ∶ 0. 95  
 

increased
 

from
 

45. 7%
 

to
 

49. 8%
 

 an
 

increase
 

of
 

4. 1%  . Conclusion The
 

improved
 

model
 

shows
 

a
 

certain
 

improvement
 

in
 

detection
 

accuracy
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

cost 
 

which
 

has
 

a
 

certain
 

reference
 

value
 

for
 

practical
 

applications.
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　 　 “2030 年前碳达峰,2060 年前碳中和”是我国能源
战略转型的重大战略决策,标志着我国进入了落实“双

碳”目标的关键阶段[1] 。 据 2021 年底的数据显示,中
国光伏发电累计并网装机容量约为 305. 987

 

0
 

GW。 在
实现“双碳”目标的新形势下,中国太阳能利用技术和

应用场景迎来了新的发展时期[2] 。 光伏板作为重要的

可再生能源技术,其广泛应用已成为降低对化石燃料

依赖、减少温室气体排放的重要途径。 然而,在实际生
产过程中,光伏板可能面临各种由制造工艺、环境因素
和人为因素等引起的缺陷和问题。 准确高效地识别光
伏板缺陷,找出缺陷产生的原因并提出解决方案,对于

提高光伏板生产的可靠性和效率至关重要。
在光伏板工业生产中,常见的缺陷包括裂纹、碎

片、划痕、断栅等问题。 针对这些光伏缺陷,国内外科

研机构和企业进行了大量的研究,致力于开发更精准、
高效的检测手段。 随着对光伏板的需求量渐渐增加和
计算机视觉技术的快速发展,基于机器视觉和深度学
习的自动化检测方法已逐渐成为主流。 相较于传统的

基于特征工程的方法,深度学习目标检测有着效果直

观、检测速度快等特点[3] 。 深度学习中的目标检测模

型主要分为两种:一阶段算法如 YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once) [4]系列等,直接预测目标框和类别;二阶段算法如

Faster -RCNN[5] ,先生成候选区域再进行分类与回归。
不管是一阶段算法还是二阶段算法,很多学者利用不同
的深度学习模型应用于光伏板的缺陷检测,提高了整体
的检测精度和工作效率。 如文献[6]提出一种融合注意
力机制的多尺度光伏板缺陷检测方法,通过构建多尺度

特征自适应融合网络,引入特征增强模块和注意力机制,
有效实现了光伏板缺陷的检测。

YOLO 系列也有很多学者对光伏电池缺陷做了一

些研究。 例如,文献[7]提出一种基于 YOLOv3 模型对
太阳能电池板电致发光图片进行缺陷检测的算法,并
通过 K -means 聚类优化先验框来实现比较准确的检
测;文献[8]提出一种改进的 YOLOv5 网络结构,

 

引入

Ghost
 

Module 以减少网络模型的参数量,同时引入 SE
注意力机制和双向特征金字塔网络( BIFPN)来提升模
型的检测性能;文献[9] 提出一种改进的 YOLOv5 结

构, 引 入 BottleneckCSP 模 块 的 同 时, 利 用 Ghost
 

Convolution 来提高模型的推断速度,并减少参数量,提
升了对微小缺陷的检测能力;文献[10]提出一种改进
的 YOLOv5s - GD 检测模型,通过融合

 

GhostNetV2 模

块、改进的 DenseNet 密集网络模块和添加坐标注意力
机制,显著提高了对光伏电池

 

EL 缺陷图像的定位识别
效果; 文献 [ 11] 通过

 

引入
 

Swin
 

Transformer
 

模块、
Shuffle

 

Attention 机制、SIoU 损失函数、K-means++聚类
算法对 YOLOv7 进行改进,实现了对太阳能电池片表面
缺陷准确快速的检测。

通过上述研究可知,在以往基于深度学习的光伏
板缺陷检测算法中,检测任务中已经取得了很好的效
果。 但是对于光伏板缺陷中存在的微小目标,研究较
少,同时很多模型的体积偏大不利于实际应用,这样间
接增加了成本。 因此,本文针对光伏板缺陷检测中微
小目标检测能力的不足,以及模型参数量、计算量等问
题进行研究,并提出一种改进的 YOLOv8 模型。 首先,
构建新的卷积模块 MSConv(Multi-scale

 

Convolution
 

),
并将其加入 C2f 中组建新的 C2f 结构 C2f-MS,在降低
参数量和计算量的同时也增强了多尺度特征提取的能
力,获得了更多的全局信息;然后将 NWD 加入原损失
函数 CIOU 中,以提升对小目标的检测能力,进而提升
整体性能;最后使用 Soft-NMS 替代 NMS,解决同一个
目标存在多个检测框的问题。

1　 YOLOv8 模型介绍与算法改进
YOLOv8 是 YOLO 目标检测算法系列的最新版本。

该算法的网络结构由主干特征提取网络( Backbone)、
特征融合网络( Neck)和检测头( Head) 3 部分组成,它
们共同协作以实现高效的目标检测功能。 在网络模型
中,主干特征提取网络由 Conv、SPPF 和 C2f 模块组成。
其中 C2f 模块参考 YOLOv5 中的 C3 模块和 YOLOv7 中
ELAN 模块的设计思想,在轻量化的前提下获得了更丰
富的梯度流信息。 特征融合网络由 Upsample、Concat
和 C2f 组成,主要进行特征融合,以综合多尺度的特征
信息,为后续目标检测任务提供更全面的特征表达。
检测头采用主流的解耦头结构,将分类和检测头分离,
同时,它采用无锚(Anchor-Free)模型,直接预测目标的
中心点和宽高比例,而不是预测 Anchor 框的位置和大
小。 这种方式可以减少 Anchor 框的数量,加速非极大
值抑制,提高检测速度和精度。 本文基于 YOLOv8n 模
型进行改进,通过使用全新模块 C2f-MS,将 NWD 添加
到原损失函数中,使用 Soft-NMS 替换 NMS

 

3 种策略进
行性能优化。 其具体改进的 YOLOv8n 结构如图 1 所示。

INPUT

Conv
Conv
C2f
Conv
C2f
Conv

C2f�MS
Conv

C2f�MS
SPPF

C2f�MS

C2f

Concat
Conv

Concat

C2f�MS

Conv

Concat

C2f�MS

Concat

Upsample

Upsample

Detect

Detect

Detect

Backbone Neck Head

图 1　 改进后的 YOLOv8 结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv8
 

model
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1. 1　 改进的 C2f 模块
深度可分离卷积(Depthwise

 

Separable
 

Convolution)[12]

由逐通道卷积和逐点卷积组成。 深度卷积指不跨通道
的卷积,也即特征图的每个通道有一个独立的卷积核,
并且这个卷积核作用且仅作用在这个通道之上。 采用
深度卷积对每层通道数均进行卷积特征提取操作,但
是这些特征是在单一特征通道上完成的,各个通道特
征之间的信息相互独立,然后使用逐点卷积(1×1 卷积
来完成逐点卷积这个功能) 对各通道特征进行融合。
逐点卷积的作用是对特征通道进行升维和降维。

尺度感知调制( Scale-Aware
 

Modulation,SAM) [13]

包括 MHMC ( Multi - Head
 

Mixed
 

Convolution) 和 SAA
 

(Scale-Aware
 

Aggregation)两个关键部分,其中 MHMC
的结构如图 2 所示。

3?3
DWConv

5?5
DWConv

7?7
DWConv

k?k
DWConv

Nheads

图 2　 MHMC 结构图

Fig. 2　 Structure
 

of
 

the
 

MHMC
 

module
MHMC 引入了具有不同卷积核大小的深度可分离

卷积,使其能够捕捉多个尺度上的空间特征。 当头的数
量 N 设置得较大时,能够引入大卷积核来扩大感受野,
增强其建模长距离依赖关系的能力。 MHMC 将输入通
道分为 N 个头,对每个头应用独立的深度可分离卷积。
同时,将卷积核大小初始化为 3×3,并逐头递增,通过调
整头的数量来调节感受野的范围和多粒度信息。

SAA 是为了增强 MHMC 中多个头之间的信息交互,
引入的一种新型轻量化聚合模块,其结构如图 3 所示。

Group1 Group2 Group3 GroupM

Light�
weight

1?1Conv

Light�
weight

1?1Conv

Light�
weight

1?1Conv

Light�
weight

1?1Conv

1?1Conv

图 3　 SAA 结构图

Fig. 3　 Structure
 

of
 

the
 

SAA
 

module
SAA 对由 MHMC 生成的不同粒度特征进行重组和

分组,然后使用 1×1 卷积进行组内-组间模式的跨组信
息融合,从而实现轻量高效的聚合效果。

根据深度可分离卷积和 SAM 的思想,将输入通道
独立地使用不同卷积核的卷积,输出不同尺度的特征

图,再通过一个 1×1 卷积将不同通道之间的信息进行
整合和交互,达到特征融合的效果,构建了新的卷积模
块 MSConv,其结构如图 4 所示。

3?3
Conv

5?5
Conv

Cat

1?1Conv

图 4　 MSConv 结构图

Fig. 4　 Structure
 

of
 

the
 

MSConv
 

module
由图 4 可以看出,输入通道的 1 / 2 不进行卷积操

作,输入通道的 1 / 4 进行 3×3 卷积,另外 1 / 4 进行 5×5
卷积,然后再将各种独立通道下不同尺度的特征图在
通道维度上拼接起来,最后执行 1×1 卷积操作,调整通
道数。 该卷积使用不同尺寸的卷积核,可以捕捉到输
入特征图的不同细节和尺度信息,从而提高模型对于
多尺度特征的感知能力。 同时该卷积将输入特征图的
通道分开处理,避免了冗余的乘法运算,减少了计算
量,并且对于缩减后的 1 / 2 的通道数不进行任何卷积
操作,又进一步降低了计算复杂度。 在本文中使用
MSConv 代替 C2f 中部分 Conv,并使用改进后的 C2f -
MS 结构替代原模型中通道数大于 512 的 C2f 结构。 其
改进后的结构如图 5 所示。

C2f�MS

Conv

Split

Bottleneck�MS

Bottleneck�MS

Bottleneck�MS

Concat

Conv

Bottleneck�MS

Conv

MSConv

Add

sh
or
tc
ut
=T

/F

n

图 5　 C2f-MS 结构图

Fig. 5　 Structure
 

of
 

the
 

C2f-MS
 

module
通过使用不同尺寸的卷积核,MSConv 可以捕捉输

入特征图的不同细节和尺度信息,改进后的 C2f 可以增
强模型对于多尺度特征的感知能力,提高模型的表达
能力。 其次,MSConv 将输入特征图的通道分开处理,

73
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只对其中的 1 / 4 通道进行 3×3 卷积操作,另外 1 / 4 的
通道进行 5×5 卷积操作。 同时,对于缩减后的 1 / 2 通
道数不进行任何卷积操作。 改进后的 C2f 有效减少了
计算复杂度,降低了模型的计算开销。
1. 2　 NWD 损失函数

交并比(Intersection
 

over
 

Union,
 

IoU) [14]是一种常用
的评估目标检测算法性能的指标。 它用于衡量检测结果
与真实标注之间的重叠程度。 在目标检测任务中,算法
会输出一系列边界框来表示检测到的目标位置,而 IoU
就是通过计算算法输出的边界框与真实标注边界框的交
集面积与并集面积之比来衡量它们的相似度。

NWD[15]是一种基于 Wasserstein 距离的归一化高
斯距离度量,在目标检测中用于衡量预测边界框和真
实目标边界框之间的相似性。 它通过将边界框建模为
二维高斯分布,计算它们之间的距离,并使用归一化操
作来降低尺寸和间距等因素的影响。

NWD 的计算基于将预测边界框和真实目标边界框
建模为二维高斯分布。 通过建模,可以将边界框表示为
具有均值和协方差矩阵的高斯分布。 然后,NWD 利用这
两个高斯分布之间的 Wasserstein 距离来衡量它们之间
的相似度。 该方法的 Wasserstein 距离计算公式为

ζNWD Na,Nb( ) = exp -
　
W2

2 Na,Nb( )

C( ) (1)

其中,C 是与数据集密切相关的常数,W2
2(Na,Nb)是一

个权重参数,用于衡量真实框损失与预测框损失之间
的关系。

YOLOv8 算法采用的是 CIoU
 

边界框回归损失函
数,是基于传统的交并比(IoU)的度量。 其具有一定的
局限性,对于小目标标签位置偏差非常敏感,对不同尺
度目标的敏感性差异较大。 IOU 度量计算的是重叠程
度,光伏板缺陷数据集中一些小目标像素偏少且尺度
变化离散,微小的位置偏差就会导致

 

IoU
 

值的显著下
降。 而 Wasserstein

 

距离对比 IOU 最大的优点就是无论
目标是否重叠,都可以测量分布的相似性。 并且 NWD

 

对不同尺度的目标不敏感,同时其结合了
 

Wasserstein
 

距离和目标的归一化操作,考虑目标的位置、尺寸和置
信度等因素,并将其归一化,减少了目标尺寸和间距的
影响,因此更适合测量小目标间的相似性。

光伏板缺陷检测数据集中,一些标签的目标偏小,
容易出现漏检情况,但是又考虑并不是所有标签都偏
小,且使用 NWD 的情况比原先的 CIOU[16] 收敛速度偏
慢,因此仅在原模型损失函数中添加 NWD 损失来提升
对小目标的检测能力,在提升对小目标检测能力的同
时仍然保留原先的 CIOU 损失,对收敛速度也不会产生
太大影响。
1. 3　 Soft-NMS 非极大值抑制

NMS(Non
 

Maximum
 

Suppression) [17] 是目标检测框
架中的后处理模块,主要用于删除高度冗余的目标框,

在一定区域内只保留属于同一种类别得分最大的框。
其流程为首先从所有候选框中选取置信度最高的预测
边界框 B1 作为基准,将所有与 B1 的 IOU 超过预定阈
值的其他边界框移除;然后从所有候选框中选取置信
度第二高的边界框 B2 作为一个基准,将所有与 B2 的
IOU 超过预定阈值的其他边界框移除;重复上述操作,
直到所有预测框都被当作基准,这时候没有一对边界
框过于相似。 但是对于 NMS 来说,密集目标场景中,本
身属于两个目标的检测框可能 IOU 很高,如果直接将
置信度较大的那个检测框删除,有可能造成漏检,降低
了模型的召回率。 NMS 将置信度得分作为预测准确度
的衡量指标,但在一些情况下,置信度得分高的预测框
不一定更加准确。

Soft-NMS[18]是在 NMS 过程中,对于与高置信度目
标高 IOU 重叠的检测目标,不是直接删除,而是降低其
置信度得分,使得这些目标在后面有机会被当作正确的
检测框,从而避免误检。 采用目标得分降低策略时,一个
指导原则是检测框和高置信度检测框的 IOU 值越大,其
置信度下降幅值越大,其高斯置信度的降低策略为

si = sie
-
LIOU(m,bi)

2

σ ,∀bi∉D (2)
Soft-NMS 适合于解决密集检测场景下因 NMS 过

程中直接删除高度重叠目标而造成的目标漏检问题。
本文利用 Soft-NMS 代替原模型中的 NMS,Soft-NMS 保
留了更多的候选框,它有助于捕捉一些小目标、遮挡目
标或密集目标等容易被忽视的情况。 这样可以提高检
测的召回率,减少目标聚集情况下的漏检和误检,同时
也解决了同个目标出现多个检测框的问题,进一步改
善了检测结果。

2　 仿真实验与结果分析
2. 1　 实验环境

本文研究的环境配置如下: CPU 使用 Intel ( R)
 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2686
 

v4,显卡为 3070
 

Ti-8G,CUDA
版本为 11. 7. 0,系统为 Ubuntu

 

20. 04. 5
 

LTS,PyTorch 版
本为 1. 13. 1, CUDA 版本为 11. 7. 0, Python 版本为
3. 8. 0,设置初始学习率 lr0 为 0. 01,动量( momentum)
为 0. 937,优化器为 Adamw, IOU 为 0. 7, batch

 

size 为
32,works 为 8,图片大小为 640×640。
2. 2　 评估标准和数据集

本文采用参数量(Parameters)、计算量(GFLOPs)、
mAP@ 0. 5( Iou 阈值大于 0. 5 的平均 mAP) 和 mAP @
[0. 5 ∶ 0. 95],以及 FPS 来进行评估。 mAP@ 0. 5 反映的
是模型精确率(Precision)随召回率(Recall)的变化趋势,
该指标数值越高代表模型越容易在高召回率下保持高精
确率。 mAP @ [0. 5 ∶ 0. 95] 表示多个 IOU 阈值下的
mAP,会在 q 区间[0. 5,0. 95]内,以 0. 05 为步长,取 10
个 IOU 阈值,分别计算这 10 个 IOU 阈值下的 mAP,再取
平均值。 mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95]越表示预测框越精准,因为
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它取到了更多 IOU 阈值大的情况。
本文所用数据集为从 PP 飞桨(AI

 

Studio)中获得的
600 张光伏板缺陷图片。 将其进行标注,通过翻转、旋转等
方法,将数据集图片扩充至 2

 

400 张,按照 4 ∶ 1 的比例拆
分成 1

 

920 张训练集和 480 张验证集。 整个数据集包含划
痕、断栅与脏污 3 类缺陷。 3 类缺陷图如图 6 所示。

(Crack) (Grid) (Spot)
图 6　 3 类缺陷图

Fig. 6　 Three
 

types
 

of
 

defects

2. 3　 改进 C2f 的实验

为了确保改进的公平性和改进效果的显著性,避
免可能的偏差或干扰,在进行改进之前和之后都没有

载入预训练模型。 为验证改进后的 C2f-MS 结构对整

个模型的适应性,将 C2f-MS 替换不同位置的 C2f 进行

实验,实验结果如表 1 所示。 表 1 展示了试验后模型的

mAP@ 0. 5 和 mAP @ [0. 5 ∶ 0. 95] 两个评价指标。 其

中,实验类型一为替换整个模型中通道数大于 512 的

C2f 结构,实验类型二为替换整个模型中通道数小于

512 的 C2f 结构,实验类型三为替换整个模型中所有的

C2f 结构。 对 MSConv 中 1 / 4 通道不同卷积核的卷积进

行了不同实验类型的实验。

表 1　 C2f-MS 的实验

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

C2f-MS

卷积核数
实验类型一 实验类型二 实验类型三

mAP@ 0. 5 mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95] mAP@ 0. 5 mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95] mAP@ 0. 5 mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95]

1,
 

3 0. 886 0. 458 0. 857 0. 443 0. 853 0. 432

1,
 

5 0. 881 0. 454 0. 87 0. 443 0. 88 0. 443

1,
 

7 0. 882 0. 447 0. 872 0. 447 0. 861 0. 435

3,
 

5 0. 887 0. 453 0. 882 0. 454 0. 871 0. 452

3,
 

7 0. 866 0. 446 0. 871 0. 446 0. 87 0. 445

5,
 

7 0. 882 0. 448 0. 868 0. 447 0. 882 0. 459

　 　 由表 1 可以看出,当卷积核数为[3,5] ,并且替换

整个模型中通道数大于 512 的 C2f 结构时, mAP @
0. 5 最高;卷积核数为[5,7] ,并且替换整个模型中所

有 C2f 结构时,mAP @ [ 0. 5 ∶ 0. 95] 最高。 由以上的

实验数据可以看出,实验类型一的整体效果优于另外

两个实验类型,并且当卷积核数为[3,5] ,使用改进后

的 C2f 结构替换整个模型中通道数大于 512 的 C2f 结
构的整体指标更好。 因此后续的改进实验将在此基

础上进行。
2. 4　 消融实验

本文通过 3 个改进方案对网络模型进行改进,为
探究 3 个改进方案对研究结果的影响,对改进点进行

消融实验,具体实验数据如表 2 所示。 3 个改进分别为

使用改进后的 C2f 结构,即用 C2f-MS 替换通道数大于

512 的 C2f 结构;使用 NWD 加入原损失函数 CIOU 中

以及使用 Soft-NMS 替换原模型中的 NMS。
表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

study
 

results

C2f-MS NWD Soft-NMS Parameters / 106 GFLOPs mAP@ 50 / % mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95] / % FPS

× × × 3 8. 2 87 45. 7 76. 34

􀳫 × × 2. 7 7. 7 88. 7 45. 3 66. 67

× 􀳫 × 3 8. 2 88 45. 5 76. 34

× × 􀳫 3 8. 2 88. 8 49. 2 67. 11

􀳫 􀳫 × 2. 7 7. 7 89 46. 1 64. 94

􀳫 􀳫 􀳫 2. 7 7. 7 89. 5 49. 8 59. 88
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　 　 由表 2 可以看出,在仅使用某一个改进的时候,均
可以提升模型的 mAP @ 50,改善模型的整体性能。 但

是单独使用 C2f-MS 和 NWD 的时候,mAP@ 50 得到了

提升,但是 mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95]有稍微的下降。 单独使

用 Soft-NMS 时,相对于另外两个改进,其 mAP@ 50 和

mAP @ [ 0. 5 ∶ 0. 95] 提升最大, 分别提升 1. 8% 和

3. 5%,说明使用 Soft-NMS 可以通过降低候选框之间的

置信度来减少重叠的检测结果,从而减少目标聚集情

况下的漏检和误检。 3 个改进组合获得的收益最大,相
比于原模型,改进后的整体算法参数量降低了 9. 57%,
计算量降低了 6. 1%,在参数量和计算量都下降的情况

下 mAP@ 50 上升 2. 5%,从原来的 87%达到了 89. 5%;
mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95]上升 4. 1%,从原来的 45. 7%达到

了 49. 8%。 综上所述,改进后的模型不仅在参数量和

计算量上比原模型更低,其检测精度也比原模型要高,
改进后的模型在实验结果中展示了更好的检测性能。
2. 5　 对比实验和检测效果

为客观分析和比较不同方法在光伏太阳能板缺陷

检测上的表现, 将本文算法和文献 [ 6 ]、 YOLOv3、
YOLOv5、YOLOv7 在参数量、计算量、mAP 这几个指标

上进行比较分析。 实验结果如表 3 所示。

表 3　 对比实验

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

models

模　 型
Parameters

/ 106
GFLOPs

mAP
@ 50/ %

mAP
@ [0. 5 ∶ 0. 95] / %

文献[6] 49. 6 299. 3 76. 2 41. 3

YOLOv3 103. 7 283. 0 89. 3 47. 9

YOLOv3-Tiny 12. 1 19. 0 86. 9 43. 5

YOLOv5s 9. 1 24. 0 86. 9 45. 5

YOLOv7 37. 2 105. 1 86. 5 43. 6

YOLOv7-Tiny 6. 0 13. 2 80. 4 38. 3

本文 2. 7 7. 7 89. 5 49. 8

由表 3 中数据可以看出,本文算法在所有模型中,
mAP@ 50 和 mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95]最高,mAP@ 50 比文

献[6] 高了 13. 3%,
 

mAP @ [0. 5 ∶ 0. 95] 比 YOLOv7 -
Tiny 高了 11. 5%。 在参数量和计算量上面,本文算法

比对比实验中的其他算法都要低,其中参数量仅为

YOLOv3 的 2. 6%,计算量仅为文献[6] 的 2. 57%。 综

上比较,本文算法不仅在精度上优于比较的算法,在参

数量、计算量上面也较为轻量,在光伏板缺陷检测中表

现出更好的检测性能,更有利于实际部署。 为了更加

直观高效地展示本文算法的检测效果,改进前后的检

测图如图 7 所示。

Originallabel

YOLOv8n

本文算法

图 7　 改进前后检测效果对比图

Fig. 7　 Detection
 

results
 

before
 

and
 

after
 

improvement

图 7 展现了原标签、YOLOv8n、本文算法等的检测效

果。 通过对比不同算法的检测效果,可以得到以下 3 个

结论:
(1)

 

原模型存在错检现象,改进后的模型增强了

多尺度特征提取和融合的能力,有效避免了部分错检

的发生。
(2)

 

改进后模型的置信度值比原模型更大。
(3)

 

对于划痕这一缺陷,原模型在同一标签处出

现多个检测框,改进后模型的检测结果避免了多个检

测框的出现。 整体来说,改进后的模型提升了检测精

度,降低了错检概率,避免了同一标签出现多个检测框

的情况。

3　 结　 论
本文提出一种改进的 YOLOv8 模型用于光伏太阳

能板的缺陷检测。 使用 C2f-MS 结构,减少模型的参数

量、计算量,同时提升多尺度特征提取和融合等能力;
然后使用 NWD 优化原来的损失函数,提升对小目标的

检测性能,均衡检测能力;最后使用 Soft-NMS 替换原

有的 NMS,解决同一目标出现多个检测框的问题。 实

验结果表明,改进后 YOLOv8 模型的整体检测性能得到

了提升,参数量、计算量也得到了降低,更加便于在移

动设备上面进行部署。 由于实验和数据集的局限性,
仅只对划痕、断栅与脏污 3 类缺陷进行了实验,对其他

类型的缺陷并未开展研究,在后续研究中,将对更多缺

陷类型进行研究,进一步优化相关算法的检测性能。
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