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结合特征复用和廉价操作的高精度光伏玻璃边部缺陷实时检测算法
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摘　要　针对现有的缺陷检测算法计算量大、参数量多、检测速度慢、检测精度低等问题,文中提出了一种基于 YOLOv５的高

精度光伏玻璃边部缺陷实时检测算法.首先使用新设计的一种基于廉价操作和特征复用的稠密连接模块(New_DBlock(C))替

代 YOLOv５特征提取网络的 C３模块,减少整个算法的计算量和参数量;其次使用融合了通道注意力机制SE(SqueezeＧandＧExＧ
citation)的C２f_SE模块替换 YOLOv５特征融合网络的C３模块,实现检测速度以及检测精度的提升;最后使用改进的 YOLOv８
解耦检测头取代 YOLOv５的耦合检测头,提升算法的定位精度和分类精度.实验结果表明,改进后的算法 mAP＠０．５提升了

１．０％,mAP＠０．５:０．９５提升了３．１％,计算量下降了４８．１％,参数量下降了５６．７％,检测速度提升了１８．５％;与其他主流的

YOLO和 RＧCNN系列算法相比,改进后的算法同样具有较高的检测精度、检测速度以及较低的计算量和参数量,适合光伏玻

璃边部缺陷的实时检测.
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HighＧprecisionandRealＧtimeDetectionAlgorithmforPhotovoltaicGlassEdgeDefectsBasedon
FeatureReuseandCheapOperation
DINGXuxing,ZHOUXueding,QIANQiang,RENYueyueandFENGYouhong
SchoolofPhysicsandElectronicInformation,AnhuiNormalUniversity,Wuhu,Anhui２４１００２,China

　
Abstract　Aimingattheproblemsoflargeamountofcalculation,largeamountofparameters,slowdetectionspeedandlowdetecＧ
tionaccuracyofexistingdefectdetectionalgorithms,thispaperproposesahighＧprecisionandrealＧtimedetectionalgorithmfor

photovoltaicglassedgedefectsbasedonYOLOv５．Firstly,anewlydesigneddenseconnectionblock(New_DBlock(C))basedon
cheapoperationandfeaturereuseisusedtoreplacetheC３blockofYOLOv５’sfeatureextractionnetwork,whichreducedthecalＧ
culationamountandparameteramountofthewholealgorithm．Secondly,theC２f_SEblockfusedwiththechannelattention
mechanismSE(SqueezeＧandＧExcitation)isusedtoreplacetheC３blockoftheYOLOv５’sfeaturefusionnetworktoimprovethe
detectionspeedanddetectionaccuracy．Finally,theimprovedYOLOv８’sdecouplingdetectionheadisusedtoreplacethecoupling
detectionheadofYOLOv５toimprovethepositioningaccuracyandclassificationaccuracyofthealgorithm．TheexperimentalreＧ
sultsshowthattheimprovedalgorithmmAP＠０．５isincreasedby１．０％,mAP＠０．５:０．９５isincreasedby３．１％,theamountof
calculationisdecreasedby４８．１％,theamountofparametersisdecreasedby５６．７％,andthedetectionspeedisincreasedby
１８．５％．ComparedwithothermainstreamYOLOandRＧCNNseriesalgorithms,theimprovedalgorithmalsohashigherdetection
accuracy,detectionspeed,andloweramountofcalculationandparameters,whichissuitablefortherealＧtimedetectionofphotoＧ
voltaicglassedgedefects．
Keywords　Photovoltaicglass,Defectdetection,YOLOv５s,Objectdetection,Attentionmechanism
　

１　引言

光伏玻璃是太阳能电池重要的光伏组件之一,其质量直

接决定了光伏组件的安全性能、使用寿命和发电效率等,因此

光伏玻璃在出厂前必须进行缺陷检测.光伏玻璃边部检测是

光伏玻璃工业检测中至关重要的一项检测工序,其主要检测

方式有人工检测和机器检测两种.人工检测效率低、成本高、
检测结果不一致且容易漏检误检,难以满足高质量高效率的

检测要求.而基于神经网络的机器检测虽能够精准高效地识

别和定位缺陷,但在现有的国内外文献中,基于神经网络的光

伏玻璃边部缺陷检测算法研究成果较少,经典的目标检测算

法的检测能力有限,因此需借鉴其他工业制品的神经网络缺

陷检测算法作为基础研究对象.
目前,基于神经网络的缺陷检测算法主要可分为两阶段

检测算法和单阶段检测算法.两阶段检测算法使用区域提议

网络生成一系列候选区域,并对候选区域进行分类和位置回

归,代表性的两阶段检测算法主要有 FasterRＧCNN[１],Mask
RＧCNN[２]和CascadeRＧCNN[３]等.该类算法具有较强的鲁

棒性和较高的准确率,经常用于自动检测领域,如 Lv等[４]将

FasterRＧCNN 和 DCGAN[５]相结合,解决了缺陷样本少的
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问题;Li等[６]使用残差网络 ResNet[７]作为 FasterRＧCNN 骨

干特征提取网络,并在其中引入路径增强特征金字塔网络,解
决了缺陷检测精度低的问题;Liu等[８]结合 MaskRＧCNN 和

特征金字塔网络,解决了小缺陷检测性能差的问题;Bai等[９]

在CascadeRＧCNN的特征提取网络中融合可变性卷积,并引

入平衡特征金字塔和 GIoU[１０]回归损失,不仅可以自适应性

地提取不同形状和尺寸的缺陷特征,还进一步提升了检测精

度.然而,两阶段检测算法需要进行两次神经网络计算(一次

用于生成候选区域,另一次用于分类和位置回归),导致计算

量大、参数量多、运行速度慢,因此只适用于线下检测,无法满

足工业实时检测的需求.
相比两阶段检测算法,单阶段检测算法是一种将目标分

类和位置回归结合起来的算法,该系列算法具有更简洁的网

络结构和更快的检测速度,适合实时的检测领域,代表性的两

阶段检测算法有 YOLO 系列[１１Ｇ１４],SSD[１５],RetinaNet[１６]等.
基于单阶段检测算法的缺陷检测虽然检测速度快、检测精度

较高,但依旧存在许多不足,如 Hu等[１７]在 YOLOX[１８]网络

模型的基础上,结合 Transformer[１９]结构,实现了缺陷的高精

准识别,但 Transformer结构增加了计算资源的负担,提高了

计算硬件设备的要求;Lan等[２０]通过在 YOLOv８[２１]的骨干特

征提取网络和颈部网络之间增加一个跨尺度融合模块,使得

网络特征融合和交互的能力增强,提升了检测精度,但同时也

增加了整个模型的计算量和参数量;Liu等[２２]将SSD的基础

网络替换成 ResNet,并加入预测模块和反卷积模块,实现了

缺陷检测精度的提升,但同时牺牲了一定的检测速度;Zhou
等[２３]简化 RetinaNet网络模型,同时引入难负样本挖掘策略

和自适应忽略样本选择策略,提升了缺陷检测的精度,降低了

模型过拟合的风险,但难负样本挖掘策略同样会丢失一些损

失低但对负样本学习重要的训练样本,使得模型的检测精度

提升有限;Wang等[２４]通过改进 YOLOX 的 CSPDarknet模

块,并引入通道注意力机制 CA(CoordinateAttention)[２５],实
现了缺陷检测精度与检测速度的双项提升,但检测速度提升

有限.
为了解 决 以 上 缺 陷 检 测 行 业 出 现 的 问 题,本 文 基 于

YOLOv５[２６]提出了一种结合特征复用和廉价操作的高精度

光伏玻璃边部缺陷实时检测算法.首先,通过设计一种基于

廉价操作和特征复用的稠密连接模块替换 YOLOv５特征提

取网络的C３模块,降低模型的参数量和计算量;其次,通过

融合了通道注意力机制的C２f_SE模块代替 YOLOv５特征融

合网络的C３模块,提升模型检测速度和检测精度;最后,通
过改进的 YOLOv８解耦检测头代替 YOLOv５耦合检测头,实
现模型分类精度和定位精度的提升.实验结果表明,针对光

伏玻璃的４种常见边部缺陷(崩边、亮边、烧边、水滴),本文所

设计的算法不仅在计算量、参数量、检测速度以及检测精度方

面均取得了大幅度的提升,而且整体检测性能超越了目前主

流的目标检测算法,能够实现检测精度、检测速度以及计算资

源之间的较好平衡,满足线上光伏玻璃边部缺陷检测的实际

要求.

２　研究方法

２．１　YOLOv５目标检测算法

YOLOv５是一种典型的单阶段目标检测算法,能够通过

神经网络模型学习图像中的物体特征,并使用多尺度预测和

网格分割来识别和定位物体.该目标检测算法拥有高效的检

测速率以及强大的识别定位能力,经常用于实时的缺陷检测

场景.
图１为 YOLOv５的网络结构图,主要包括特征提取网络

(Backbone)、特征融合网络(Neck)和检测头(Head).

图１　YOLOv５结构示意图

Fig．１　DiagramofthestructureofYOLOv５

　　Backbone是 YOLOv５模型的基础部分,负责对输入图像

进行特征提取,其主要结构包含 CBS模块、C３模块和 SPPF

模块.其中,C３模块由３个CBS模块和１个连续且重复堆叠

的BottleNeck组成,用于增加网络深度和感受野,提高特征
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提取能力;但该模块在特征提取时,特征图主要由模块的顶层

逐步传递至模块的底层,导致整个传递过程中每个网络层的

特征图只使用了一次,没有重复利用模块内部卷积层的特征

信息,使得模型的检测性能有限.

Neck是 YOLOv５模型的颈部结构,负责对来自于特征

提取网络的特征图进行多尺度特征融合,并把这些特征传递

给预测层.但该网络的特征融合模块 C３主要仅通过并联结

构来逐步产生模块的特征融合输出,很大程度上影响了模型

的检测速度.

Head是 YOLOv５模型的预测层,负责对来自于 Neck的

特征图进行卷积融合、加权求和等操作,进而预测出目标物体

的边界框和类别概率.然而,如图１所示,YOLOv５的检测头

所采用的是耦合结构,虽然一定程度上加快了模型的检测速

度,但耦合结构使得模型的检测任务和分类任务相互约束,导
致模型反馈调参受限.同时,YOLOv５检测头所采用的 AnＧ
chorＧBased方法依靠提前训练好的先验框拟合目标位置,不
能通过目标大小灵活调整,导致模型的定位能力有限.

因此,YOLOv５具有较强的目标检测性能,可用于工业缺

陷检测类的实时性任务,但在计算量、参数量、检测速度和检

测精度等方面仍存在不足.为了解决以上问题,本文针对

YOLOv５的Backbone,Neck和 Head部分分别进行优化,以
胜任高精度的工业缺陷实时检测任务.

２．２　Backbone网络改进

２．２．１　高效的稠密连接模块

在 YOLOv５的Backbone网络中,C３模块是特征提取的

一个重要组成部分,通过多尺度特征融合技术和跨通道信息

传递机制来提高模型的特征表达能力.但 C３模块没有充分

利用内部卷积层的上下文信息,导致整个主干网络的特征提

取能力有限.同时,C３模块结构较为复杂,使得整个主干网

络的计算量和参数量也相对较高.为了解决以上问题,本文

基于特征复用和廉价操作设计了新的稠密连接模块———New
_DBlock(C)代替 YOLOv５的 C３模块.其中,特征复用指在

网络模块中,当前网络层的输入来自于前面所有网络层输出

特征图以及模块输入特征图的堆叠,从而将模块的各个网络

层的输出特征图传递至底层,使得模型能够充分利用模块内

部卷积层的特征信息.同时,每个网络层通过特征图堆叠来

收集输入特征图,一定程度上降低了模型的计算量.而廉价

操作指在保证输出特征图通道数不变的情况下,使用计算量

和参数量更低的模块来产生模块输出特征图的特征冗余部分

(相似特征图),从而降低模块输出特征图冗余部分的计算量

和参数 量,进 一 步 提 升 模 型 的 检 测 效 率.具 体 的 New_

DBlock(C)结构如图２所示.

一方面,整个模块的输入特征图 X０传递给 DenseLayer_

１,得到第一个 DenseLayer的输出特征图Y１,用于调整后面

所有 DenseLayer的输入和输出通道数,其过程满足式(１):

Y１＝H１(X０) (１)

其中,H１(􀅰)为第一个 DenseLayer的运算操作,其结构与

CBS模块相似,主要由批量归一化处理 BN、激活函数 ReLU
和卷积Conv依次串联而成,且不改变输出特征图的尺寸.

然后,将整个模块的输入特征图X０和第一个DenseLayer
的输出特征图Y１传递给 DenseLayer_２,得到第二个 DenseＧ
Layer的输出特征图Y２,其过程满足式(２):

Y２＝H２(X０,Y１) (２)

其中,H２(􀅰)为第二个 DenseLayer的运算操作,其结构与第

一个 DenseLayer相同,且不改变输出特征图的尺寸,同时其

输出通道数与第一个 DenseLayer的输出通道数保持一致.

以此类推,直至得到最后一个 DenseLayer的输出特征图

Yn,其结果满足式(３):

Yn＝Hn(X０,Y１,􀆺,Yn－１) (３)

其中,Hn(􀅰)为最后一个 DenseLayer的运算操作,Yn－１为倒

数第二个 DenseLayer的输出特征图,每一个 DenseLayer的

模块结构与第一个 DenseLayer相同,同时不改变输出特征图

的尺寸,输出通道数同样与第一个 DenseLayer的输出通道数

保持一致.

另一方面,整个模块的输入特征图 X０传递给 Cheap模

块,得 到 Cheap 模 块 的 输 出 特 征 图Yc,其 具 体 过 程 满 足

式(４):

Yc＝Cheap(X０) (４)

其中,Cheap(􀅰)为Cheap模块的运算操作,该操作主要由两

个并行的１∗１卷积组成,旨在用于产生每个 DenseLayer层

的特征冗余部分,具体结构如图３所示.其中,在设计时,

Cheap模块的输出通道数与每个 DenseLayer的输出通道数

比值r满足式(５):

r＝n(１－λ)
λ

(５)

其中,n为 DenseLayer的层数,其取值范围为正整数,λ 为

DenseLayer层输出通道数的调节因子,其范围为０~１.

接着,将整个模块的输入特征图 X０、Cheap模块的输出

特征图Yc和每一个 DenseLayer的输出特征图{Y１,Y２,􀆺,

Yn}进行堆叠,将其作为整个稠密连接层的特征输出,其过程

满足式(６):

Y０＝[X０,Y１,Y２,􀆺,Yn] (６)

其中,Y０为整个稠密连接层的输出.

最后,将整个稠密连接层的输出Y０传递给输出调节层,

具体过程满足式(７):

Y＝CBS(Y０) (７)

其中,CBS(􀅰)为输出调节层的运算操作,Y 为整个 New_

DBlock(C)模块的输出.

图２　New_DBlock(C)模块结构示意图

Fig．２　DiagramofthestructureofNew_DBlock(C)module
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图３　Cheap模块结构示意图

Fig．３　DiagramofthestructureofCheapmodule

２．２．２　理论分析

为了进一步证明 New_DBlock(C)模块在计算量和参数

量方面的优势,本文接下来将通过理论推导分析在相同输入

和输出通道数的情况下,C３模块和 New_DBlock(C)模块分

别在参数量和计算量上的差值.

如图 ２ 所 示,假 设 一 个 New_DBlock(C)模 块 有n 个

DenseLayer层,该模块的输入特征图通道数为 C０,每一个

DenseLayer层的输出特征图通道数 为λC.由式(３)可知,

DenseLayer层的输入特征图来自于模块的输入特征图和前

面所有 DenseLayer层的输出特征图叠加,因此第i个 DenseＧ

Layer层的输入特征图通道数Ci满足式(８):

Ci＝C０＋(i－１)λC (８)

New_DBlock(C)模块中,每一个 DenseLayer层的卷积操

作都是同一种卷积组合,因此,若每一个 DenseLayer层输入

同样大小的单通道特征图且得到大小不变的单通道输出特征

图,其所需的计算量相等(设为f),参数量相等(设为p).由

于每一个 DenseLayer层的计算量和参数量主要来自于卷积

操作,因 此 可 用 卷 积 操 作 的 计 算 量 和 参 数 量 代 替 每 一 个

DenseLayer层的计算量和参数量,则第i个 DenseLayer层的

计算量fi和参数量pi满足式(９)和式(１０):

fi＝[C０＋(i－１)Cλ]Cλf (９)

pi＝[C０＋(i－１)Cλ]Cλp (１０)

因此,n个 DenseLayer层的计算量F１和参数量P１分别

满足式(１１)和式(１２):

F１＝∑
n

i＝１
fi＝１

２n[２C０＋(n－１)Cλ]Cλf (１１)

P１＝∑
n

i＝１
pi＝１

２n[２C０＋(n－１)Cλ]Cλp (１２)

由于Cheap模块和 DenseLayer的输出通道数需满足式

(６),且每一个 DenseLayer层的输出特征图通道数为λC,则

Cheap模块的输出通道数Cceap满足式(１３):

Ccheap＝n(１－λ)C (１３)

为了能够让层与层之间特征冗余产生的计算量和参数量

尽可能少,本文选取了１∗１卷积作为 Cheap模块的核心模

块.在相同单通道输入和单通道输出情况下,Cheap模块的

计算量和参数量远远小于 DenseLayer层的卷积的计算量和

参数量,因此Cheap模块产生的计算量F２、参数量P２分别满

足式(１４)和式(１５):

F２＜C０Ccheapf＝C０Cn(１－λ)f (１４)

P２＜C０Ccheapp＝C０Cn(１－λ)p (１５)

由此可得,整个稠密连接层的计算量F′、参数量P′和输

出通道数Cout分别满足式(１６)－式(１８):

F′＝F１＋F２＜C０Cnf＋１
２C２λ２n(n－１)f (１６)

P′＝P１＋P２＜C０Cnp＋１
２C２λ２n(n－１)p (１７)

Cout＝C０＋nλC (１８)

设输出调节层的计算量和参数量分别为 Fc 和Pc,则

New_DBlock(C)模块的计算量和参数量分别满足式(１９)和

式(２０):

F＝F′＋Fc＜Fc＋C０Cnf＋１
２C２λ２n(n－１)f (１９)

P＝P′＋Pc＜Pc＋C０Cnp＋１
２C２λ２n(n－１)p (２０)

其中,F为New_DBlock(C)模块的计算量,P 为 New_DBlock
(C)模块的参数量.

图４为图１中 C３模块的简化结构示意图,为了方面描

述,将C３模块的最后一层卷积层命名为C３_down模块,其余

部分命名为C３_up模块.

图４　C３模块简化结构示意图

Fig．４　DiagramofthesimplifiedstructureofC３module

由于C３_down模块与 New_DBlock(C)模块的输出调节

层是相同的CBS模块,则C３_down模块的计算量Fc３和参数

量Pc３满足式(２１)和式(２２):

Fc３＝Fc (２１)

Pc３＝Pc (２２)

为了保证 New_DBlock(C)模块和 C３模块整体输入、输

出通道数相等,则C３_up模块的输入通道数和输出通道数必

须与 New_DBlock(C)模块稠密连接层的输入特征图通道数

和输出特征图通道数相同,即分别为C０和(C０＋nC).

由于 YOLOv５在设计时,C３_up模块左右两分支的输出

通道数相等,且C３_up模块最终的输出通道数由左右两分支

堆叠而成,因此C３_up模块的左分支输出通道数ClＧout和右分

支输出通道数CrＧout满足式(２３):

ClＧout＝CrＧout＝１
２

(C０＋nC) (２３)

而CBS和 DenseLayer均为不改变特征图尺寸和通道数

的模块,其核心过程均为卷积,因此可近似看作是相同操作,

则C３_up模块的左分支的计算量FlＧc３和参数量PlＧc３分别如

式(２４)和式(２５)所示:
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FlＧc３＝C０ClＧoutf＝１
２

(C０＋nC)C０f (２４)

PlＧc３＝C０ClＧoutp＝１
２

(C０＋nC)C０p (２５)

而C３_up模块右分支的第一个 CBS层的输入和输出通

道数分别为C０和CrＧout,其余(n－１)层卷积的输入和输出通道

数均为CrＧout,则C３_up模块的右分支第一个CBS层的计算量

fr１和参数量pr１分别满足式(２６)和式(２７):

fr１＝C０CrＧoutf＝１
２

(C０＋nC)C０f (２６)

pr１＝C０CrＧoutp＝１
２

(C０＋nC)C０p (２７)

其余(n－１)个 CBS的计算量fr、参数量pr分别满足式

(２８)和式(２９):

fr＝CrＧoutCrＧoutf＝１
４

(C０＋nC)２f (２８)

pr＝CrＧoutCrＧoutp＝１
４

(C０＋nC)２p (２９)

则C３_up模块右分支的计算量 FrＧc３ 和参数量 PrＧc３ 分别如

式(３０)和式(３１)所示:

FrＧc３＝(n－１)fr＋fr１

＝１
４

[n(n－１)C＋(n＋１)C０](C０＋nC)f (３０)

PrＧc３＝(n－１)pr＋pr１

＝１
４

[n(n－１)C＋(n＋１)C０](C０＋nC)p (３１)

则C３模块的整体计算量F″和参数量P″分别满足式(３２)和
式(３３):

F″＝FlＧc３＋FrＧc３＋Fc３

＝Fc＋C０Cnf＋C２
０f＋１

４
(C０＋nC)２(n－１)f (３２)

P″＝PlＧc３＋PrＧc３＋Pc３

＝Pc＋C０Cnp＋C２
０p＋１

４
(C０＋nC)２(n－１)p (３３)

将C３模块和 New_DBlock(C)模块两者的计算量和参数

量分别作差,得到式(３４)和式(３５)的结果:

ΔF＝F″－F

＞１
４

[(n－２λ２)nC２＋C２
０＋２C０Cn](n－１)f＋C２

０f

(３４)

ΔP ＝P″－P

＞１
４

[(n－２λ２)nC２＋C２
０＋２C０Cn](n－１)p＋C２

０p

(３５)
其中,ΔF为两者计算量的差,ΔP 为两者参数量的差.

在 New_DBlock(C)模块中,n为 DenseLayer的层数,其
取值范围为正自然数,λ为 DenseLayer输出通道数的调节因

子,其取值范围为０~１,则ΔF 和ΔP 大于０恒成立.因此,

在相同输入和输出通道数的情况下,New_DBlock(C)模块的

计算量和参数量始终少于C３模块.

２．３　Neck网络的改进

YOLOv５的 Neck网络通过上下语义层的特征融合,可
以一定程度上提高模型的检测性能,但该网络同样使用了结

构复杂且参数量众多的 C３模块,导致模型的训练时间和实

际的检测时间增加.为了提升模型的检测速度,本文设计了

一种新的梯度融合模块———C２f_SE来代替 Neck网络中的

C３模块,具体结构如图５所示.

图５　C２f_SE模块结构示意图

Fig．５　DiagramofthestructureofC２f_SEmodule

　　首先将输入特征图平均分成两部分,一部分直接传递至

底层的堆叠层,旨在保留输入特征的原始信息;另一部分通过

一系列模块中的卷积操作,进行不同梯度的特征提取,旨在保

留不同网络层次的特征信息.接下来将不同网络层次的特征

图和保留了原始信息的特征图进行堆叠拼接,得到前面所有

层次的特征图信息.

然而,收集前面所有模块的输出特征图,虽然能够使得整

个模块获得丰富的特征信息,但大量无差别地收集特征图必

定也会收集到特征信息相对稀疏的特征图,影响模型的检测

性能.为了解决这个问题,本文在堆叠层之后添加了通道注

意力机制 SE(SqueezeＧandＧExcitation)[２７],旨在 引 入 权 重 参

数区分不同特征通道的重要程度,进而实现检测精度的提

升.具体而言,如图６所示,通道注意力机制SE主要包括

两个步 骤:Squeeze和 Excitation.其 中,Squeeze步 骤 用 于

捕捉输入特征图中每个通道的全局信息并输出一个通道

维度的向量,该步骤通过全局平均池化操作完成;ExcitaＧ
tion步骤能够将通道维度上的向量转换为通 道 维 度 上 的

权重,用于与输入特征图相乘,该步骤主要由全连接层和

非线性激活函数组成.

图６　SE模块结构示意图

Fig．６　DiagramofthestructureofSEmodule

最后,为了进一步让不同通道的特征信息相互联系,经过

SE模块输出的不同通道特征图经过 CBS模块进行特征提

取,实现了不同语义层的特征融合.
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基于以上过程可知,C２f_SE模 块 不 仅 能 够 同 时 利 用

低层细节和高层语义信息,提高目标检测的准确性和鲁棒

性,还能同时使用特征堆叠,加快特征图的收集,提升整个

模块的推理速度.此外,C２f_SE模 块 能 够 自 适 应 捕 捉 每

个含有重要特征的通道,关注输入数据的重要部分,忽略

或减少不重要的特征信息,最终提高模型的表现能力.相

对于 C３模块,C２f_SE模块通过结合多梯度的特征提取和

注意力机制,有 效 地 提 升 了 目 标 检 测 任 务 的 性 能 和 准 确

率,同时利用 特 征 堆 叠 保 留 了 高 效 的 计 算 能 力 和 推 理 速

度.因此,C２f_SE模块的性能更加优越,可替代 YOLOv５
特征融合网络的 C３模块.

２．４　Head网络改进

YOLOv５的 Head网络采用了耦合结构,该结构在训练

过程中共享分类和定位任务的权重信息,导致分类和定位任

务相互影响,模型反馈调参相互牵制,影响模型的检测能力.

同时,YOLOv５检测头采用了 AnchorＧBased方法,该方法通

过预定义的锚框来迅速生成候选目标框,虽然提高了检测速

度,但由于锚框的尺寸和宽高比是固定的,其对目标的定位能

力有限.为了解决以上 YOLOv５的 Head网络存在的问题,

本文通过改进后的 YOLOv８检测头来代替 YOLOv５检测头,

具体 YOLOv８检测头和改进后的 YOLOv８检测头的结构如

图７所示.

(a)YOLOv８’shead

(b)ImprovedYOLOv８’shead

图７　YOLOv８检测头和改进后的 YOLOv８检测头结构示意图

Fig．７　DiagramofthestructureofYOLOv８’sheadandimproved

YOLOv８’shead

如图７(a)所示,YOLOv８的检测头采用目前主流的解耦

结构,该结构通过两条不同的卷积分支将检测头的定位任务

和分类任务分开进行,虽不能同时优化分类和定位任务,但定

位和分类任务在反馈过程中不会相互牵制,使得模型可以得

到充分的训练.YOLOv８检测头同时采用了 AnchorＧFree方

法,该方法不依赖于预设的锚框来定位正样本的位置,而是基

于物体自身的形状和大小来确定正样本的位置,使得网络训

练更加简便,目标定位更加精准.其中采用的 TaskＧAligned

Assigner正负样本匹配方式以分类和定位的分数加权作为选

择正样本的分数,能够有效地解决正负样本不均衡的问题,提

高模型定位的性能.

然而,Wu等[２８]通过大量基础实验发现,基于卷积层的检

测头更适合做定位任务,基于全连接层的检测头更适合做分

类任务.鉴于以上结论,本文对 YOLOv８的检测头进行进一

步改进,改进后的结果如图７(b)所示.改进后的 YOLOv８检

测头依旧保留主流的解耦结构,不同的是用于做分类任务的

３个卷积层,设计成了由一个卷积层和两个全连接层组成的

串联分支.其中,该分支的第一个卷积层用于调整输入特征

图的尺寸和通道数,第二、三个全连接层用于适配检测头的分

类任务以提高分类性能.

因此,相对于 YOLOv５的检测头,改进后的 YOLOv８的

检测头采用了目前主流的解耦结构,解决了 YOLOv５检测头

模型反馈调参过程中分类和定位任务受限的问题;采用的

AnchorＧFree方法,使得网络能够根据目标自身的形状和大小

自动定位标记,解决了 YOLOv５检测头定位不够精准的问

题;替换的全连接层分支适配于检测头的分类任务,进一步提

升了网络的分类效果.因此,改进后的 YOLOv８检测头整体

性能更优越,能够替代 YOLOv５的检测头.

３　实验

３．１　实验数据集

本实验使用的边部缺陷图像来自于某光伏玻璃工厂采集

所得,经过裁剪、缩放、尺寸变化等预处理后得到最终实验所

需数据集.该数据集包含４种光伏玻璃边部缺陷图像,分别

是崩边、亮边、烧边和水滴,如图８所示.每个数据经过 Make

Sense工具标注并得到．txt格式的标签文件,具体信息如表１
所列.

(a)Bengbian (b)Liangbian

(c)Shaobian (d)Shuidi

图８　光伏玻璃边部缺陷图片

Fig．８　Imageofedgedefectofphotovoltaicglass

表１　实验数据集信息

Table１　Experimentaldatasetinformation

Parameters Parametervalues
Numberofimages ３１６４
Averageresolution ３６８∗３６８
Averagememory ７．０２kB

Categories Bengbian,Liangbian,Shaobian,Shuidi

Numberofdefectsofeach
category

Bengbian(１８９８),Liangbian(１４２４),
Shaobian(１０４３),Shuidi(１４５６)

３．２　实验环境

本实验使用的开发软件为 PyCharm,开发框架为 PyＧ
torch,编程语言为 Python,其他实验环境参数配置如表 ２
所列.
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表２　实验环境配置

Table２　Experimentalenvironmentconfiguration

Parameters Parametervalues
CPU Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１２７００H(２０CPUs)＠２．３GHz
GPU NVIDIAGeForceRTX３０６０
RAM ３２GB
ROM １TB

Operatingsystem Windows１１

３．３　评价指标

本实验选用平均精度(AveragePrecision,AP)、平均精度

均值(MeanAveragePrecision,mAP)、PＧR曲线(PrecisionＧreＧ
callcurve)、参数量(Parameters)、计算量(Computation)以及

检测一张缺陷图片的运行时间(Time)作为评价模型性能的

指标.其中mAP 值为所有目标检测类别 AP的均值,AP 值

为PＧR曲线的面积,PＧR曲线由召回率(Recall,R)和准确率

(Precision,P)组成,具体表达式如式(３６)－式(３９)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(３６)

R＝ TP
TP＋FN

(３７)

AP＝∫
１

０
P(R)dR (３８)

mAP＝１
n ∑

n

i＝１
AP(i) (３９)

其中,TP 为模型预测为正例的正样本数;FP 为模型预测为

正例的负样本数;FN 为模型预测为负例的正样本数;n为缺

陷类别数量;AP(i)为第i类缺陷的AP值.

３．４　实验结果与分析

３．４．１　模型改进前后的PＧR曲线对比

图９给出了 YOLOv５s模型改进前后 PＧR 曲线结果,该

PＧR曲线结果由测试集数据产生.由图可知,对于崩边和水

滴类别,改进后模型的PＧR曲线面积比改进前模型的 PＧR曲

线面积明显更大,说明了改进后的模型对崩边和水滴的识别

率有了明显提升.整体上看,针对所有分类(allclasses曲

线),改进前模型的PＧR曲线平衡点为(０．９３０,０．９３０),改进后

模型的 PＧR曲线平衡点为(０．９７１,０．９７１),即改进后模型的

PＧR曲线平衡点显著高于改进前模型的 PＧR曲线平衡点,说
明改进后的模型在分类任务上性能更好.

(a)Beforeimprovement (b)Afterimprovement

图９　改进前后PＧR 曲线结果图

Fig．９　ResultsofPＧRcurvesbeforeandafterimprovement

３．４．２　模型改进前后的检测精度对比

为了检验改进 YOLOv５s后的模型在检测精度上的性

能,本文通过表１中的数据集进行仿真测试实验,实验结果如

表３所列.其中,各缺陷类别的识别率是IoU为０．５时所得.

mAP＠０．５表示在IoU 为０．５时所有类别的 AP值;mAP＠
０．５:０．９５表示IoU 分别为０．５,０．５５,０．６,０．６５,０．７,０．７５,

０．８,０．８５,０．９,０．９５时,所有阈值下的 mAP平均值.

表３　改进前后缺陷识别率的对比

Table３　Comparisonofdefectrecognitionratebeforeandafter

improvement

Model
AP

Bengbian Liangbian Shaobian Shuidi
mAP＠
０．５

mAP＠
０．５:０．９５

YOLOv５s[２６] ０．９７８ ０．９９５ ０．９９５ ０．９５８ ０．９８２ ０．８８２
Ours ０．９８９ ０．９９５ ０．９９５ ０．９９１ ０．９９２ ０．９１３

　注:表中各类别的 AP值是在IoU 为０．５时所得,加粗字体为每列最优值.

由表３的实验结果可知,当IoU设置为０．５时,改进后的

模型对亮边和烧边的识别率与改进前的模型识别率一样,但
改进 后 的 模 型 对 崩 边 和 水 滴 的 识 别 率 分 别 为 ９８．９％ 和

９９．１％,相较于 YOLOv５s模型,分别提升了１．１％和３．３％;

整体上看,改进后模型的 mAP＠０．５为９９．２％,mAP＠０．５:

０．９５为９１．３％,相较于改进前的模型,分别提升了１．０％和

３．１％.这主要由于改进后的 New_DBlock(C)模块通过特征

复用机制,将模块各网络层中的特征图传递至模块底层,增强

了缺陷信息的有效传递,特别是对于存在小型缺陷的崩边缺

陷和水滴缺陷,缺陷特征信息不会在特征提取过程中丢失,从
而提升整个检测模型的检测精度.同时,C２f_SE模块通过通

道注意力机制SE将重要通道的缺陷特征图进行加权,增强

了含有缺陷信息特征图的重要程度,使得模型的检测精度进

一步提升.因此,在检测精度方面,改进后的模型识别率

更高.

３．４．３　模型改进前后的检测速度对比

为了能够提升整个模型的检测效率,本文通过减少模型

的计算量和参数量来轻量化模型,进而缩短模型的运行时间.

表４列出了改进前后的 YOLOv５s模型在计算量、参数量和

运行时间上对比结果.其中,Δ_G,Δ_M,Δ_T分别表示模型

改进前后,在计算量、参数量和运行时间上的差值.

表４　 改进前后计算量、参数量和运行时间上的对比

Table４Comparisonofcomputation,parametersandrunningtime

beforeandafterimprovement

Model
Computation

GFLOPs Δ_G
Parameters

Params Δ_M
Runningtime

Time/ms Δ_T
YOLOv５s[２６] １６．０

Ours ８．３
７．７

７．０３×１０６

３．０４×１０６ ３．９９×１０６ １５．７
１２．８

２．９

　注:加粗字体为各列最优值.

由表４可知,改进后模型特征提取网络的核心特征提取

模块,使用了计算量和参数量更低的 New_DBlock(C)模块,

降低了整个模型的计算量和参数量.其中,模型的计算量

为８．３GFLOPs,参 数 量 为３．０４×１０６,相 较 于 改 进 前 的

YOLOv５s模型,分别下降了４８．１％和５６．７％.同时,模型参

数量和计算量的减少,提升了模型的检测速度;C２f_SE的特

征堆叠加快了特征融合网络的特征图收集,同样促进了模型

检测速度的提升.由表４的实验结果可知,改进后的模型运

行时间为１２．８ms,相较于改进前的 YOLOv５s模型,运行时

间提升了１８．５％.因此,在计算量、参数量和检测速度方面,

改进后的模型性能更优.

３．４．４　消融实验

为了探究本文所提出的每个改进重点对网络模型的优化

效果,本文基于 YOLOv５s模型进行了消融实验,实验结果如

表５所列,实验结论如下.
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１)New_DBlock(C)模块替换 Backbone部分的 C３模块,
通过特征复用机制,模块中的特征信息得到有效传递,提升了

模型对崩边微小缺陷和水滴小型缺陷的精准识别.其中,当

IoU设置为０．５时,崩边缺陷和水滴缺陷分别提升了０．６８％
和２．８３％,整体上看,模型的 mAP＠０．５:０．９５提升了１．５％.
同时,引入的廉价操作以及特征复用机制大幅度降低了模型

的计算量和参数量,其中计算量降低了７０．６％,参数量降低

了５６．９％,运行速度提升了４．５％.

２)C２f_SE模块替换Neck部分的C３模块,计算量增加了

０．６GFLOPs,参数量增加了０．２８×１０６.但该模块通过多尺

度融合和注意力机制,增强了模型的检测精度,其中,当IoU
设置为０．５时,崩边、亮边和水滴的缺陷识别率分别提升了

０．３５％,０．０１％和０．１２％,从整体上看,模型的 mAP＠０．５:

０．９５提升了１．１％.同时,由于C２f_SE模块通过堆叠融合来

加快模块特征图的收集,运行速度提升了１２．７％.

３)改进后的解耦检测头替换 YOLOv５的耦合检测头,计
算量增加了３GFLOPs,参数量增加了０．７３×１０６.但 Anchor
Free方法以及全连接分支分别一定程度上增强了模型的定

位效果和分类精度,提升了模型的检测精度.因此,整体上

看,模型的 mAP＠０．５:０．９５提升了０．５％.
因此,通过引入 New_DBlock(C)模块、C２f_SE模块和解

耦检测头,模型的检测精度均得到了提升,但 New_DBlock
(C)模块同时大幅度降低了模型的参数量、计算量以及运行

时间,C２f_SE模块和改进的解耦检测头同时提升了模型的检

测速度.因此改进后的模型性能显著优于改进前的模型性

能,可代替 YOLOv５s模型用于光伏玻璃的边部缺陷检测.

表５　消融实验结果

Table５　Resultsofablationexperiments

① ② ③
AP/％

Bengbian Liangbian Shaobian Shuidi
mAP＠０．５:
０．９５/％

GFLOPs Params Time/ms

－ － － ９７．８０ ９９．４８ ９９．５１ ９５．７９ ８８．２ １６．０ ７．０３×１０６ １５．７
√ － － ９８．４８ ９９．４９ ９９．５１ ９８．６２ ８９．７ ４．７ ２．０３３×１０６ １５．０
√ √ － ９８．８３ ９９．５０ ９９．４８ ９８．７４ ９０．８ ５．３ ２．３１３×１０６ １３．１
√ √ √ ９８．９１ ９９．５２ ９９．５３ ９９．１３ ９１．３ ８．３ ３．０４３×１０６ １２．８

　注:“①”代表 New_DBlock(C)模块,“②”代表 C２f_SE模块,“③”代表检测头改进,“√”表示当前模型采用此模块,“－”表示当前模型未采用此

模块,表中各类别的 AP值是在IoU为０．５时所得,加粗字体为每列最优值.

３．４．５　模型改进前后的检测效果对比

为了能够直观地感受 YOLOv５s模型改进前后的检测效

果,本章针对表１所列的部分测试集图片进行检测效果可视

化处理,具体结果如图１０所示.

(a)Originalimages

(b)Detectionresultsbeforemodelimprovement

(c)Detectionresultsaftermodelimprovement

图１０　模型改进前后的可视化检测效果

Fig．１０　Visualdetectioneffectbeforeandafterimprovement

从识别效果上看,改进前的 YOLOv５s模型对于大型的

边部缺陷展现出了良好的识别能力,但对于小型的崩边缺陷

存在明显的漏检现象.相比之下,改进后的模型通过特征复

用机制和通道权重划分,不仅能够有效地识别出大型的边部

缺陷,同时能够精准无误地识别出小型的崩边缺陷.从定位

效果来看,改进前的 YOLOv５s模型只能对水滴缺陷具有较

好的定位效果,但对于大型或连通的崩边、烧边以及亮边缺

陷,其定位效果较差,如将大型的崩边缺陷定位成两个重叠的

崩边缺陷,将大型的亮边缺陷定位成两个重叠的亮边缺陷,将
连通的烧边缺陷标记成两个重叠的烧边缺陷.相对之下,改
进后的模型通过 AnchorＧFree方法,不仅能够准确地找出所

有的缺陷位置,同时可以根据缺陷的自身尺寸自动拟合,精准

地标记出大型和连通的缺陷,使得缺陷定位更加准确灵活.

因此,在检测效果方面,改进后的模型检测效果明显优于改进

前的模型检测效果.

３．５　不同模型下的性能对比

为了进一步验证改进后模型性能的优越性,本文在相同

数据集(见表１)和相同实验环境(见表２)下,将改进后的模型

与现有经典的目标检测算法(FasterRＧCNN,RＧFCN[２９],CasＧ

cade RＧCNN, SSD, YOLOv５, YOLOX, YOLOv７[３０],

YOLOv８)以及缺陷检测算法(MFAMＧNet[３１],FINet[３２],DeＧ

fectNet[３３])进行对比,具体的实验结果如表６所列.

由表６的实验结果可知,相对于经典的两阶段目标检测

模型,改进后的模型检测精度相差不大,但计算量、参数量以

及运行时间得到了大幅度提升,其中,改进后的模型计算量减

少了９３．２％~９８．１％,参数量减少了８９．７％~９７．２％,运行

时间缩短了３１．９％~６４．１％.相对于经典的单阶段目标检

测模型,改进后的模型在检测精度、运行速度、计算量以及参

数量上均展现出了优越的性能.其中,mAP＠０．５提高了

１．０％~５．８％,mAP＠０．５:０．９５提高了０．３％~７．６％,计算

量减少了３７．１％~８３．０％,参数量减少了４９．５％~８７．５％,

运行时间缩短了６．６％~３５．７％.相对于已有的缺陷检测算

法FMAM_Net,FINet和 DefectNet,改进后的算法模型检测

精度最高、运行速度最快,其中,mAP＠０．５提高了０．２％~
１．９％,运行速度提升了１６．９％~４８．２％.在计算量和参数

量明显优于FMAM_Net和 DefectNet,其中计算量分别相对

减少了４８．４％和６７．７％,参数量分别相对减少了７３．６％和

７６．５％.因此,综合考虑检测精度、检测速度以及资源占比等
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各方面因素,改进后的模型检测精度高,检测速度快,计算 资源占用少,更适合光伏玻璃边部缺陷的实时检测.

表６　不同模型的性能对比

Table６　Performancecomparisonofdifferentmodels

Model mAP＠０．５ mAP＠０．５:０．９５ GFLOPs Params Time/ms

TwoＧStagemodels
FasterRＧCNN[１] ０．９９０ ０．９０７ １６４．１ ３９．７２×１０６ ３５．７

RＧFCN[２９] ０．９８８ ０．９１２ １２１．２ ２９．４０×１０６ １８．８
CascadeRＧCNN[３] ０．９９４ ０．９１６ ４３３．８ １０７．１１×１０６ ２７．３

OneＧStagemodels

SSD[１５] ０．９３４ ０．８３７ ４８．７ ２４．４×１０６ １５．９
YOLOv５s[２６] ０．９８２ ０．８８２ １６．０ ７．０３×１０６ １５．７

YOLOv７_tiny[３０] ０．９７９ ０．８７４ １３．２ ６．０２×１０６ １８．４
YOLOX_s[１８] ０．９７５ ０．８８８ ２６．９ ８．９４×１０６ １９．９
YOLOv８s[２１] ０．９８２ ０．９１０ ２８．４ １１．１３×１０６ １３．７

Defectdetection
algorithms

FMAMＧNet[３１] ０．９７３ ０．９０７ １６．１ １１．５０×１０６ １７．４
FINet[３２] ０．９８５ ０．８９１ － － １５．４

DefectNet[３３] ０．９９０ ０．９０４ ２５．７ １２．９３×１０６ ２４．７
Ours ０．９９２ ０．９１３ ８．３ ３．０４×１０６ １２．８

注:加粗字体为每列最优值.

　　结束语　为了能够实时精准地检测出光伏玻璃的边部缺

陷,本文提出了一种基于 YOLOv５模型改进后的缺陷检测算

法.该算法首先通过新设计的稠密连接模块 New_DBlock
(C)代替 YOLOv５的特征提取网络的C３模块,实现模型计算

量和参数量的大幅度降低;其次使用融合了通道注意力机制

SE的 C２f_SE模块代替 YOLOv５的特征融合网络的 C３模

块,实现检测精度和检测速度的双项提升,最后使用改进

后的 YOLOv８的解耦检测头代替 YOLOv５的耦合检测头

实现分类精度和定位精度的提升.实验结果表明,改进后

的算法在检测精度、检测速度以及计算资源占比方面均取

得了显著的提升,并且针对光伏玻璃的边部缺陷,其整体

检测性能已超越目前主流的 YOLO 系列算法、RＧCNN 系

列算法以及现有３种典型的缺陷检测算法(FMAM_Net,

FINet和 DefectNet)等,适 合 光 伏 玻 璃 边 部 缺 陷 的 实 时 检

测.但考虑到实际缺陷样本收集不易,下一步将重点研究

如何通过少量的缺陷样本来生成大样本缺陷数据以训练

神经网络算法模型.
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