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面向产线AI质检的少样本评测方法研究和验证

焦若丹 高东辉 黄艳华 刘　硕 段宣翡 王　蕊 刘伟东
中国移动通信有限公司研究院　北京１０００５３
　(jiaoruodan＠chinamobile．com)

　
摘　要　随着工业４．０时代的到来,制造业与人工智能的深度融合已成为了业界的重要发展趋势,工业质检是其中的重要突破

口,但目前业界缺乏对工业质检产品进行评估的标准方法,各质检产品的性能往往不透明,不利于优化迭代及规模推广.针对

上述问题,提出了一种面向工业界产线应用需求的 AI工业质检算法评测方法,可在工业领域样本数量少且不均衡的情况下,面
向产线落地应用需求,对 AI工业质检产品及其竞品进行对标评估.该评测方法通过交叉验证法构建数据集,从而避免数据集

规模小且不均衡导致的评测结果波动较大的问题,通过灰盒测试法避免数据集来源单一导致的评测结果不客观问题,并根据产

线实际生产需求制定相关评估指标,可真实反映产线应用场景下质检产品检测性能.将上述方法应用于光伏电池片 EL检测

产品的对标评测中进行验证,结果表明该评测方法具备可行性,且能客观反映各产品的真实性能.最后,基于对评测结果的分

析对比,为 AI工业质检产品的优化提供了一些建议.
关键词:AI工业质检;深度学习;目标检测;缺陷检测;评测方法;光伏电池 EL检测
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StudyandVerificationonFewＧshotEvaluationMethodsforAIＧbasedQualityInspectionin
ProductionLines
JIAORuodan,GAODonghui,HUANGYanhua,LIUShuo,DUANXuanfei,WANGRuiandLIU Weidong
ChinaMobileResearchInstitute,Beijing１０００５３,China

　
Abstract　Withtheadventofindustry４．０,thedeepintegrationofmanufacturingindustrywithartificialintelligence(AI)hasbeＧ
comeanimportantdevelopmenttrend．Industrialqualityinspectionhasemergedasasignificantbreakthroughpoint．However,

thereiscurrentlyalackofstandardizedmethodsforevaluatingindustrialqualityinspectionproductsintheindustry．TheperＧ
formanceofvariousqualityinspectionproductsisoftenopaque,makingitdifficulttooptimizeandscaleup．Inresponsetothis
situation,thispaperproposesanAIＧbasedindustrialqualityinspectionalgorithmevaluationmethod,whichissuitablefortheapＧ
plicationneedsofproductionlinesintheindustrialfield．ThismethodcanevaluateAIＧbasedindustrialqualityinspectionproducts
andtheircompetitorsinsituationswherethesamplesizeissmallandimbalanced．Theevaluationmethodconstructsadataset
throughcrossＧvalidationtoavoidtheproblemoflargeevaluationresultfluctuationscausedbysmallandimbalanceddatasets．It
alsousesgrayboxtestingtoavoidthesubjectivityinevaluationresultscausedbyasinglesourceofdata．Furthermore,itformuＧ
latesrelevantevaluationindicatorsbasedontheactualproductionneedsoftheproductionline,whichcantrulyreflectthedetecＧ
tionperformanceofqualityinspectionproductsintheproductionlineapplicationscenario．Theproposedmethodisvalidated
throughbenchmarkevaluationofELtestingproductsforphotovoltaiccells,demonstratingitsfeasibilityanditsabilitytoobjecＧ
tivelyreflectthetrueperformanceofvariousproducts．Finally,basedontheanalysisandcomparisonoftheevaluationresults,

somesuggestionsareprovidedfortheoptimizationofAIＧbasedindustrialqualityinspectionproducts．
Keywords　IndustrialqualityinspectionbyAI,Deeplearning,Objectdetection,Defectdetection,Evaluationmethods,Photovoltaic
cellELinspection
　

１　引言

随着深度学习、大模型等技术的快速发展,AI工业质检

在质检效率及准确率方面的优势逐渐凸显,其市场规模呈现

高速增长态势[１].从质检需求角度出发,AI工业质检主要进

行分类、定位、分割等任务,多采用目标检测或实例分割模型

或算法,目前,已有很多研究人员对可适用于工业质检的各种

模型和算法进行了探索和研究,并从准确率等多种指标对性

能进行了比较[２].如将CNN应用于PCB板[３]、光伏电池[４]、
金属[５]等物体的图像分类,采用 FasterRＧCNN[６]、融合多尺

度特征[７]、DenseNet[８]、YOLO[９Ｇ１１]等 方 法 实 现 钢 表 面[１２]、

LED[１３]、桥 梁[１４Ｇ１６]等 产 品 的 缺 陷 检 测,基 于 FCN[１７]、UＧ
Net[１８]等实现像素级表面缺陷检测[１９Ｇ２０],以及实现细小水泥

裂纹检测[２１]等.但大多研究都是从学术角度对各种网络结

构及其性能指标进行比较,缺乏贴近真实产线环境,从工业界

厂家需求角度对各算法进行评测的相关研究.
本文提出了一种面向工业界需求的 AI工业质检算法评

测方法,可在工业领域样本数量少且不均衡的情况下,面向产

线落地应用需求,对工业质检算法及其竞品进行准确、公正的

对标评估.本文第２节对工业质检场景及过程进行简要介
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绍;第３节对当前学术界及工业界的评价指标进行说明,并提

出一种面向工业界产线应用的 AI工业质检算法评测方法;

第４节将评测方法应用于光伏电池片 EL缺陷检测算法对标

评测中以验证其有效性,并对评测结果进行分析;最后总结全

文并为 AI工业质检算法优化提出了一些建议.

２　工业质检介绍

２．１　工业质检场景

工业质检场景具有多样性、复杂性、随机性等特点.以光

伏电池EL缺陷检测为例,常见缺陷包括隐裂、黑团、黑片、亮
片、失效、虚焊等,其中常见的隐裂缺陷又有线性隐裂、树状隐

裂、叉状隐裂等多种类型,如图１所示.此外,电池组件的原

材料、版型、成片方式、切割方式等方面的差异(如图２－图５
所示),也会给特征提取带来更大的挑战.传统工业质检过程

通常面临着人力成本高昂且准确性不足的问题,因此,AI工

业质检成为应用热点.

图１　光伏电池组件EL缺陷

Fig．１　ELDefectsinphotovoltaiccellcomponents

(a)单晶电池组件

(b)多晶电池组件

图２　不同原材料电池组件

Fig．２　Batterycomponentsmadebydifferentmaterials

(a)１２０版型 (b)１４４版型

图３　不同版型电池组件

Fig．３　Batterycomponentswithdifferentmodules

(a)半片　 　(b)全片

图４　不同成片方式电池组件

Fig．４　Batterycomponentsmadebydifferentassemblymethods

(a)直角电池片 (b)半角电池片

图５　不同切割方式电池组件

Fig．５　Batterycomponentsmadebydifferentcuttingmethods

目前 AI工业质检主要应用于消费电子、汽车及零部件、

钢铁冶金以及新能源等行业,并在向服装、装备制造、包装印

刷、家装等行业扩展,应用场景包括板材缺陷检测、汽车轮毂

检测、传送带异物检测、纺织瑕疵检测以及废钢定级等,如图

６－图１０所示.其中,图６－图９为目标检测类,图１０为像素

级实例分割类任务.

图６　板材缺陷检测

Fig．６　Boarddefectdetection

图７　汽车轮毂检测

Fig．７　Carwheelhubinspection

图８　传送带托辊及异物检测

Fig．８　Conveyorbeltrollerandforeignsubstancedetection
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图９　纺织瑕疵检测

Fig．９　Textileflawdetection

图１０　废钢定级

Fig．１０　Scrapsteelgrading

２．２　工业质检过程

工业质检是产线生产过程中的一个重要环节,通常处于

生产和出厂两个环节中间,用于确保产品质量,如图１１所示.

工业质检水平与前后环节中两个重要指标紧密相关,即生产

良品率和出厂良品率.良品是指符合质量要求的产品,生产

良品率是指良品数量在生产产品总量中的占比,出厂良品率

是指良品数量在出厂产品总量中的占比.

图１１　工业质检过程示意图

Fig．１１　Diagramofindustrialqualityinspectionprocess

３　AI工业质检评测技术

３．１　评价指标

在产线中,AI工业质检任务大多为目标检测任务或实例

分割任务,已有很多研究人员对该类任务进行研究,并提出了

多项评测指标,但实际上工业界与产业界关注的重点不同,评
测指标也有所区别,本节以光伏电池 EL缺陷检测为例说明

二者的区别.

３．１．１　学术界评价指标

目前学术界对目标检测和实例分割的评价指标主要分为

精度评价指标和速度评价指标两类.常用的精度评价指标包

括精确率(Precision)、召回率(Recall)、AP、mAP等,常用的速

度评价指标包括FPS等.

在讨论这些评价指标之前,我们首先要理解混淆矩阵和

IoU这两个基础概念,它们是评价指标的基础.

混淆矩阵是一个二维矩阵,其行和列分别表示预测值和

真值类别,通过比较预测样本真值和样本预测值,将预测结果

划分为 TP(TruePositive)、FN(FalseNegative)、FP(False
Positive)、TN(TrueNegative)４类,如表１所列.

表１　混淆矩阵

Table１　Confusionmatrix

预测为正样本 预测为负样本

真值为正样本 TP FN
真值为负样本 FP TN

目标检测和实例分割任务通常使用IoU 来评估预测结

果.IoU(IntersectionoverUnion,交并比)为预测框与真值框

的交集面积与并集面积之比,用于衡量预测值与标注真值之

间的差距.当预测框的分类标签正确,并且预测框与真值框

的交并比(IoU)超过设定阈值时,认为该次预测是 TP.如果

预测框的类别标签正确,或标签正确但交并比未超过设定阈

值,那么该预测被视为FP.
精确率和召回率的定义均基于上述概念.精确率是指预

测正确的预测框在所有预测框中的占比,公式如下:

Precision＝TP/(TP＋FP)

召回率是指预测正确的预测框在所有真值框中的占比,
公式如下:

Recall＝TP/(TP＋FN)

AP和 mAP是综合考虑精确率和召回率的评价指标.

AP(AveragePrecision)是平均精度,用于评估单个类别的预

测效果,mAP是对所有类别 AP进行平均后的数值,用于评

估整体预测效果.AP计算过程为:１)将本类别预测结果按

照置信度由高到低排列,然后自上而下依次将当前置信度设

定为阈值;２)将置信度阈值之下的数据舍弃不计入计算,以置

信度阈值之上的数据计算精确率和召回率;３)将召回率分布

划分为多个等大区间,对每个召回率区间取最高精确率,并对

所有区间的最高精确率求平均,即为 AP.对所有类别的 AP
取平均值,即为 mAP.

另外还有一种 AP和 mAP计算方式,这种方法在计算

AP时会考虑多个IoU阈值,取各阈值下的 AP值作为最终的

AP,然后对所有类别计算所得 AP值取平均值,即为 mAP.

FPS是指在同一硬件条件下,每秒处理的图片数量,用于

评估模型的实时性.

３．１．２　工业界评价指标

工业界对质检产品性能进行评估时,往往是面向实际生

产需求进行评估,更关注产线整体的出厂良品率,一般以漏检

率、误检率作为评价指标,但不同厂家在不同场景下对漏检

率、误检率可能有所不同,以下为其中的３种:

１)计算方式１:
漏检率＝漏检电池片数/总检测电池片数

误检率＝误判电池片数/总检测电池片数

２)计算方式２:

漏检率＝漏检电池组件数/总检测电池组件数

误检率＝误判电池组件数/总检测电池组件数

３)计算方式３:
漏检率＝未检测出的缺陷数/总缺陷数

误检率＝误判电池片数/总检测电池片数

其中,误判电池片数可以定义为电池片实际并无缺陷但

２３０７０００８６Ｇ３
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被判定包含缺陷的电池片数,也可以定义为存在将非缺陷位

置检测为有缺陷位置这种误判的电池片数量.

除上述３种方式外,还存在许多其他的计算方式,各厂家

的评测指标也并不完全一致.另外,从计算公式可以看出,上
述方式均涉及到总检测电池数,因此,最终计算得出的漏检

率、误检率等指标,实际上均与产线生产良品率密切相关,不
能完全准确地反映产品的真实性能.

速度指标一般与厂家生产模式相关,对于实时检测的情

况,检测速度需满足产线生产速度,不应成为生产瓶颈.

此外,在产线应用中,模型大小也是一个重要的衡量因

素,因为它直接影响到计算资源的需求、系统的实时性、存储

空间的占用,以及能耗和网络传输速度等,还可能会影响到生

产效率和成本,所以在实际应用中需要特别注意.但由于该

因素涉及范围较广,本文不对此详细讨论.

３．２　评测方法

目前工业界仍缺乏对质检产品性能进行评测的统一指标

和标准方法,同类质检产品间很难进行对比评估,不利于产品

的进一步优化以及在业界的规模推广.本节仍以光伏电池

EL缺陷检测为例,对工业质检产品进行标准评测的问题及难

点进行分析,并提出一种通用的 AI工业质检产品评测方法.

如３．１．２节所述,不同厂家的评价指标定义往往存在偏

差,且大多与产线良品率相关,无法客观反映质检产品的真实

性能水平,因此,通过直接对比各质检产品宣称的性能指标值

得出的结论存在不够客观的问题,仍需要通过真实测试进行

对比.

真实测试的最佳方法是将各质检产品部署于光伏厂家,

收集多个产线的大量生产数据,并进行实时检测,检测完毕后

使用该厂家的指标计算公式进行结果统计,并对各质检产品

进行对比.但显然这需要光伏厂家的充分配合,实际上基本

不具备可行性.同时,由于工业数据往往涉及商业机密,为敏

感数据,光伏厂家并不会提供大量产线数据用于离场测试,可
用于测试的数据集规模往往较小,那么,如何在小规模数据集

的情况下尽量保证测试结果的准确性就是真实测试面临的第

一个问题.

第二个问题是数据来源,最佳方法是从多个光伏厂家采

集数据并混合在一起作为数据集.但如前所述,工业数据为

敏感数据,实际可获取并用于测试的数据一般只能为单一来

源,且往往与某待测质检产品相关,比如为某产品调优及训练

时使用的数据集,则此时各质检产品的评测可能存在公平问

题,评测结果不够客观和准确.

第三个问题是评价指标,如３．１．２所述,以检测电池总数

作为分母的评测指标实际上与数据良品率相关性较大,无法

准确反映出质检产品的检测性能.

针对上述３个问题,本文分别提出相应解决方案.首先,

关于指标定义问题,我们仍以学术界评价指标为基准,同时结

合厂家需求,分别针对单缺陷和所有缺陷定义误报率、检出

率,具体如下:

单缺陷误报率＝单缺陷错误缺陷检出数/单缺陷检出总数

＝１－单缺陷精确率

单缺陷检出率＝单缺陷正确缺陷检出数/单缺陷总数

＝单缺陷召回率

总体误报率＝错误缺陷检出数/缺陷检出总数

总体检出率＝正确缺陷检出数/缺陷总数

接下来针对第二个数据来源问题,我们采取灰盒测试方

法进行评测,在评测阶段增加模型训练过程,避免因个别待测

产品针对数据集进行特殊调参导致评测不够公平,同时,也增

加了对产品泛化性的测试.灰盒测试法如表２所列.

表２　灰盒测试法

Table２　Greyboxtesting
１．每个质检产品的评测过程包括训练阶段和推理阶段;

２．在训练阶段,部署待测质检产品初始模型及训练环境,加载训练

集数据,开始训练;

３．模型训练结束后,按照规则获取推理模型,并进入推理阶段;

４．在推理阶段,部署推理模型及推理环境,加载与训练阶段不同的

数据作为测试集,开始推理;

５．推理结束后,根据评价指标统计测试结果;

６．若需进行多轮次测试,则重复执行步骤１Ｇ５,最后,取每轮次测试

的平均值作为最终测试结果.

最后针对第一个数据集规模过小的问题,我们通过交叉

验证方法构建数据集,充分利用数据集的每部分数据特征,尽
量降低数据集规模小及缺陷数据随机分布对测试结果的影

响,避免测试结果随机性过大.交叉验证法如表３所列.

表３　交叉验证法

Table３　CrossＧvalidationmethod

１．将随机打乱后的数据集等分为 K 份数据子集(可根据具体质检产品设

置 K 值,建议从区间[３,１０]中选择),并分别编号为１,２,３,􀆺,K 号;

２．取第１号数据子集作为测试数据集,并取剩余 K－１份数据子集作为训

练数据集,作为第一轮次测试的数据集;

３．同步骤２,依次取２ＧK 号数据子集作为测试集,并取剩余 K－１分数据

子集作为训练集,分别构建 K－１轮次测试的数据集;

４．使用 K 轮次数据集进行测试后,取 K 轮次测试结果平均值作为最终测

试结果.

综合上述方法即为工业质检通用评测方法,首先采集现

场数据,然后使用交叉验证法构建 K 轮次评测数据集,接着

分别使用K 轮次评测数据集完成K 轮次训练和推理,并统计

各轮次误报率及检出率,最后计算各轮次平均值作为该产品

测试结果,并对比各产品评测结果,具体过程如图１２所示.

图１２　工业质检缺陷检测评测方法

Fig．１２　Evaluationmethodforindustrialqualityinspectiondefect

detection
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４　评测方法验证及分析

本节将描述缺陷检测评测方法在光伏电池 EL检测评测

中的应用验证情况,并对评测结果进行分析.验证时,共分两

组对 A,B,Aplus,Bplus这４款产品进行评测,其中,Aplus
是对 A优化后的产品,Bplus是对 B优化后的产品,A 和 B
为第一组,Aplus和 Bplus为第二组.为进行对比分析,我
们在第一组评测中,未采用交叉验证法构建数据集.

４．１　不采用交叉验证的评测方法验证

第一组评测中,采用３．２节所述的评测方法,评测 A和B
两款产品对单晶硅及多晶硅电池组件中隐裂、失效、亮片、黑

团４种缺陷的检测性能,但在构建数据集不采用交叉验证法,
而是采用随机划分的方法,即对总数据集进行３轮次随机划

分,每轮次将总数据集按照固定比例随机划分为训练集和测

试集,最终得到３组评测数据集.
本次评测数据集包含１２０和１４４两种型号电池组件,半

片、全片两种切片方式电池,直角、圆角两种切割方式电池,数
据集规格相对复杂,在进行数据集随机划分时,会分别针对每

一类按照比例随机划分训练集和测试集,保证训练和推理阶

段各类数据分布均衡.表４列出了总数据集缺陷分布情况,
表５列出了３轮次训练集缺陷分布情况,表６列出了３轮次

测试集缺陷分布情况.

表４　总数据集缺陷分布

Table４　Overalldatasetdefectdistribution

电池片类型 电池组件数
有瑕疵

电池组件数
电池片数 隐裂框数 失效框数 亮片框数 黑团框数

单晶 ６６５ ６６５ ８９６６４ １４８６ ４２４ ４０１ ５４３
多晶 ３５０ ３５０ ４３８００ １３４２ ２５１ １４７ ３０６

表５　训练集缺陷分布

Table５　Trainingsetdefectdistribution

电池片

类型
轮次

训练集

电池组件数

训练集

电池片数

训练集

隐裂框数

训练集

失效框数

训练集

亮片框数

训练集

黑团框数

单晶

１ ４６４ ６２６１６ １０４０ ２８８ ２６７ ３８０
２ ４６４ ６２６１６ １０２５ ２９４ ２６１ ３５２
３ ４６４ ６２６１６ ８８２ ２８３ ２８４ ３９１

多晶

１ ２４５ ３０６４８ ９９２ １９２ １０６ ２１５
２ ２４５ ３０６４８ ９４２ １９５ １１２ ２１８
３ ２４５ ３０６４８ ８３４ １８６ １０１ ２０７

表６　测试集缺陷分布

Table６　Testsetdefectdistribution

电池片

类型
轮次

测试集

电池组件数

测试集

电池片数

测试集

隐裂框数

测试集

失效框数

测试集

亮片框数

测试集

黑团框数

单晶

１ ２０１ ２７０４８ ４４６ １３６ １３４ １６３

２ ２０１ ２７０４８ ４６１ １３０ １４０ １９１

３ ２０１ ２７０４８ ６０４ １４１ １１７ １５２

多晶

１ １０５ １３１５２ ３５０ ５９ ４１ ９１

２ １０５ １３１５２ ４００ ５６ ３５ ８８

３ １０５ １３１５２ ５０８ ６５ ４６ ９９

　　本组评测误报率不超过２０％情况下各类缺陷的检出率,

误报率、检出率定义见３．２节,A 和 B 两产品测试结果如

表７、表８所列.由测试结果可见:

１)在单晶电池检测中,产品 A 对隐裂、失效的检测效果

更好,产品B对亮片、黑团的检测效果更好;在多晶电池检测

中,产品B对４种缺陷的检测效果均更好.

２)针对同一种缺陷,产品 A 的误报率波动非常大,且经

常无法满足误报率不超过２０％的前提条件.

表７　第一组单晶电池评测结果

Table７　Evaluationresultsofthefirstgroupofmonocrystalline

solarcells
(％)

瑕疵

类型

产品 A
检出率

产品 A
误报率

产品B
检出率

产品B
误报率

隐裂 ９６．３４ １９．９３ ５５．３４ １９．４８
失效 ９５．５７ １．２６ ９０．９３ １９．３９
亮片 ９７．７０ ２５．８０ ９８．２０ １９．１５
黑团 ８８．１４ ６．０６ ９０．３４ １９．３３

表８　第一组多晶电池评测结果

Table８　Evaluationresultsofthefirstgroupofpolycrystalline
solarcells

(％)

瑕疵

类型

产品 A
检出率

产品 A
误报率

产品B
检出率

产品B
误报率

隐裂 ９４．１１ ５２．３１ ６８．１５ １９．４２
失效 ９５．６０ １０．７６ ９７．８７ １９．２６
亮片 ９７．３７ ２９．０４ ９６．２０ １８．７４
黑团 ９０．１９ ８．９６ ９６．７８ １９．２１

３)４种缺陷中,产品 A和B对隐裂的检测效果最差,两个

产品对隐裂的检测结果均存在波动较大的情况.其中,对多

晶电池的检测误差尤其显著,产品 A 误报率较高,产品 B检

出率较低,如图１３、图１４所示.

４)A和B两个产品对不同缺陷的检测性能各有优劣,从
目前指标及结果无法评判哪个产品性能更优.

实际上,A 和 B两款产品采用的技术路线不同,产品 A
采用传统机器视觉算法与深度学习相结合的技术进行质检,
产品B采用纯深度学习技术进行质检,因此,产品 A 无法通
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过参数动态调整检测误报率,从用户角度而言不够灵活.另

外,从检测结果来看,在误报率不超过２０％的前提条件下,产
品 A的综合性能要弱于产品 B.从上述测试结果可以看出,
对于场景相对复杂、面向产线应用的质检产品,深度学习的特

征提取能力要优于人工的特征提取能力,采用深度学习可能

会获得更好的泛化性及灵活性.

图１３　第一组单晶电池评测结果

Fig．１３　Evaluationresultsofthefirstgroupofmonocrystalline

solarcells

图１４　第一组多晶电池评测结果

Fig．１４　Evaluationresultsofthefirstgroupofpolycrystalline

solarcells

观察三轮次评测数据集可以发现,第三轮评测中隐裂缺

陷在训练集及测试集中的分布与其他轮次有一定差距,这可

能是导致隐裂缺陷检测结果波动较大的原因之一.
另外,由表４可见,实际数据集中各缺陷并非均匀分布,

其占比差距可能较大.对于光伏厂家,最关注的是总体的出

厂良品率,而不是某种缺陷的良品率,若某种缺陷在产线中占

比较少,即使检测效果相对较差,也并不会影响产品的整体检

测性能.因此,评估质检产品检测性能时,应以所有缺陷的总

体检出率及误报率为准进行评估.

４．２　采用交叉验证的评测方法验证

第二组评测中,采用３．２节所述的评测方法,评测 Aplus
和Bplus两款产品对单晶硅电池组件中虚焊、线性隐裂、树
状隐裂、交叉隐裂４种缺陷的检测性能.Aplus为 A 优化后

的产品,将传统机器视觉与深度学习结合的算法全部调整为

深度学习算法,可通过调整置信度阈值动态调整误报率.B

plus为B优化后的产品,主要算法保持不变,主要优化方向为

对新增缺陷的识别适配.
表９为总数据集缺陷分布情况,表１０为４轮次训练集缺

陷分布情况,表１１为４轮次测试集缺陷分布情况.
如４．１节所述,考虑到不同缺陷在总数据集中占比不同,

除统计每种缺陷的检出率及误报率外,本组评测中增加了对

总体缺陷检出率、总体缺陷误报率的统计,以更准确地反映检

测性能.
本组实验评测误报率不超过５％情况下各类缺陷的检出

率,误报率、检出率定义见３．２节.经测试,Aplus和 Bplus
两产品测试结果如表１２所列,由测试结果可见:

１)产品 Aplus在各种缺陷识别中表现比较稳定,检出率

均在９０％左右.

２)产品 Bplus对交叉隐裂的检测性能很差,检出率较

低,平均在３０％左右,且波动较大,对虚焊的检测性能较好,
检出率在９８％以上.

３)从总体来看,Aplus产品的总体检出率总体误报率,
优于Bplus产品.

４)从评测结果看,本组评测中,未出现两个产品对某缺陷

的检测结果均波动较大的情况,且相比于第一组单晶电池评

测,总体检出率、误报率相对稳定,如图１５、图１６所示.

表９　总数据集缺陷分布

Table９　Overalldatasetdefectdistribution

电池组件数
有瑕疵

电池组件数
电池片数

虚焊

框数

线性隐裂

框数

树状隐裂

框数

交叉隐裂

框数

１０００７ ６０４８ １４２９７０４ ２７５４ １４５３ １１４０ ２２５４

表１０　训练集缺陷分布

Table１０　Trainingsetdefectdistribution

轮次
训练集

电池组件数

训练集

电池片数

训练集

虚焊框数

训练集

线性隐裂框数

训练集

树状隐裂框数

训练集

交叉隐裂框数

１ ７５０６ １０７２３４４ ２０６０ １０９３ ８４８ １６１６

２ ７５０５ １０７２２７２ ２０６３ １０９５ ８６０ １７４６

３ ７５０５ １０７２２７２ ２０７１ １０８９ ８６１ １７１３

４ ７５０５ １０７２２２４ ２０６８ １０８２ ８５１ １６８７

表１１　测试集缺陷分布

Table１１　Testsetdefectdistribution

轮次
测试集

电池组件数

测试集

电池片数

测试集

虚焊框数

测试集

线性隐裂框数

测试集

树状隐裂框数

测试集

交叉隐裂框数

１ ２５０１ ３５７３６０ ６９４ ３６０ ２９２ ６３８

２ ２５０２ ３５７４３２ ６９１ ３５８ ２８０ ５０８

３ ２５０２ ３５７４３２ ６８３ ３６４ ２７９ ５４１

４ ２５０２ ３５７４８０ ６８６ ３７１ ２８９ ５６７
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表１２　第二组评测结果

Table１２　Evaluationresultsofthesecondgroupof
(％)

瑕疵类型
Aplus
检出率

Bplus
检出率

Aplus
误报率

Bplus
误报率

虚焊 ９２．０９ ９８．６２ １．２１ ４．４３
线性隐裂 ９２．４３ ８０．００ １．８９ ４．３６
树状隐裂 ８９．７３ ７９．１０ ２．８４ ４．２５
交叉隐裂 ９１．６７ ３０．９６ ４．１１ ４．３５

总体 ９１．６６ ７２．１０ ２．４８ ４．３８

图１５　第一组单晶评测结果(增加总体检出率及总体误报率)

Fig．１５　Evaluationresultsofthefirstsetofsinglecrystal

图１６　第二组评测结果

Fig．１６　Evaluationresultsofthesecondgroup

为更直观地比较两组评测的稳定性,我们分别针对两个

产品计算两组检测的总体检出率及总体误报率方差均值.以

Nj(k)表示产品k第j组评测的测试轮次数量,Pji(k)表示产

品k第j组评测第i轮次的检出率,μpj(k)表示产品k第j组

评测检出率均值,Rji(k)表示产品k第j组评测第i轮次的误

报率,μrj(k)表示产品k第j组评测误报率均值,σ２
pj(k)表示产

品k第j组评测的检出率方差,σ２
rj(k)表示产品k第j组评测

的误报率方差,(其中,j＝１或２,k为A 或B).计算公式

如下:

σ２
pj(k)＝

∑
１≤i≤Ni

(pli(k)－μp１(k))２

Nj
,j＝１或２,k＝A 或B

σ２
rj(k)＝

∑
１≤i≤Ni

(rli(k)－μr１(k))２

Nj
,j＝１或２,k＝A 或B

σ２
p１＝σ２

p１(A)＋σ２
p１(B)

２

σ２
p２＝σ２

p２(A)＋σ２
p２(B)

２

σ２
r１＝σ２

r１(A)＋σ２
r１(B)

２

σ２
r２＝σ２

r２(A)＋σ２
r２(B)

２
根据表１３、表１４中的详细数据,可计算两组评测检出率

方差均值σp１
２和σp２

２.两组评测误报率方差均值σr１
２和σr２

２如

表１５所列.由结果可见,第二组评测检出率及误报率方差均

值均小于第一组,即第二组评测中各轮次检测结果波动性更

小、稳定性更好,可知第二组评测的数据集划分更均衡.相比

随机划分法,采用交叉验证法构建数据集更客观.

表１３　第一组总体检出率及总体误报率

Table１３　Overalldetectionrateandfalsealarmrateofthe

firstgroup
产品 轮次 总体检出率/％ 总体误报率/％

A单晶

１ ９５．５６ １３．１３
２ ９３．３８ ２９．１９
３ ９５．７６ ９．１７

AVG ９４．９０ １７．１６

B单晶

１ ８１．９１ １９．３７
２ ６５．１８ １９．３３
３ ７１．３０ １９．４０

AVG ７２．８０ １９．３７

表１４　第二组总体检出率及总体误报率

Table１４　Overalldetectionrateandfalsealarmrateofthe

secondgroup
产品 轮次 总体检出率/％ 总体误报率/％

Aplus

１ ９１．５３ ２．６３
２ ９１．０２ ２．０５
３ ９１．０６ ２．６３
４ ９３．０５ ２．６３

AVG ９１．６６ ２．４８

Bplus

１ ７２．２３ ４．４０
２ ７３．４３ ４．３９
３ ７９．１１ ４．４０
４ ６３．６２ ４．３２

AVG ７２．１０ ４．３８

表１５　检出率及误报率方差均值

Table１５　Meanvarianceofdetectionrateandfalsealarmrate

指标 含义 数值

σ２
p１ 第一组评测单晶电池检出率方差均值 ０．００２４４５５６８

σ２
p２ 第二组评测检出率方差均值 ０．００１５６９４３６

σ２
r１ 第一组评测单晶电池误报率方差均值 ０．００３７４８５９７

σ２
r２ 第二组评测误报率方差均值 ３．２１１２５×１０－６

结束语　本文针对 AI工业质检产品提出了一种面向工

业界产线应用的通用评测方法,并应用于光伏电池 EL缺陷

检测对标评测中.经验证,该方法可客观反映参测产品的真

实性能情况.通过对多款产品的评测结果分析可以发现,在
复杂和随机性强的工业质检场景下,神经网络的自动特征提

取能力往往于依赖于人工规则的特征提取方法,深度学习算

法的检测性能及泛化能力往往要优于传统机器视觉算法;数
据集对质检产品的优化至关重要,数据分布不均可能会对质

检产品性能造成较大影响.因此,对于面向产线应用的质检

产品,可从算法和数据集两个维度进行优化提升.在算法上,
建议优先采用深度学习算法;在数据集上,应着重提高数据集

的质量,并尽量保持评测数据集与实际产线数据分布一致,以
实现更优的检测性能.

鉴于实际工业生产线中应用场景的多样性和复杂性,本
文所提出的评估指标集仍需要进一步扩展和深化.在后续研

究中,我们将深入探索更加广泛的应用领域和产线场景,继续

完善评估指标集,持续优化评估方法,以更好地满足工业界产

线应用对 AI工业质检产品的评估需求.
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