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ＹＯＬＯｖ８ＤＭ轻量化光伏组件缺陷检测方法

杨　威，张长胜，刘　辉
（昆明理工大学 信息工程与自动化学院，云南 昆明　６５０５００）

摘　要：针对光伏组件损伤检测的难度大、现有检测技术对人力和算力的需求高的现状，基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ
提出一种改进的轻量化模型ＹＯＬＯｖ８ＤＭ，结合电致发光成像技术和目标检测方法，实现光伏组件缺陷检测。
创新性地提出尺度特征自适应金字塔网络和倒置残差高效多尺度注意力机制，并引入结合动态卷积的 Ｇｈｏｓｔ
模块，针对ＹＯＬＯｖ８ｎ模型在特征表达和多尺度目标识别方面的不足进行优化，增强细粒度检测能力并降低计
算复杂度。ＹＯＬＯｖ８ＤＭ模型在经数据增强的 ＰＶＥＬＡＤ数据集上测试，召回率和 ｍＡＰ５０较初始模型分别提
升３％和３．３％，参数量与算力需求分别降低３４％和２０％，可以较好满足光伏组件缺陷检测任务中对低计算
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成本和高检测精度的实际需求。
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　　光伏组件的损伤通常由生产缺陷、运输和安
装过程中的外力、环境因素、不均匀载荷等多种因

素共同引起，难以完全避免。这些损伤会导致发

电效率降低、产生热点效应、缩短组件寿命，并增

加电气失效的概率和安全隐患，最终引发系统性

能下降和经济损失［１］。及时检测和修复光伏组

件的损伤对于确保光伏系统的稳定性和可靠性至

关重要。由于光伏组件常安装在偏远的户外，分

布广泛，且许多损伤类型难以通过肉眼检测，需要

借助复杂且成本较高的专业设备［２］，这使得光伏

组件高频率全面检测存在较大挑战。

电致发光（ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｃｅ，ＥＬ）成像［３］

是一种用于检测光伏组件缺陷的高精度方法。它

通过在光伏组件上施加电流，使组件发光，并利用

红外摄像机捕捉组件内部可能存在的缺陷，如裂

纹、断栅等［４］，这为基于计算机视觉的光伏组件

缺陷目标检测提供了便利［５］。

目标检测方法经历了从传统技术到深度学习
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方法的逐步演进［６］。早期由 Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等［７］提

出的可变形部件模型（ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｐａｒｔｍｏｄｅｌ）打破
了纯手工特征与传统分类器组合的局限。

Ｒｅｄｍｏｎ等［８］提出 ＹＯＬＯ框架，率先将检测任务
表述为端到端回归；Ｌｉｕ等［９］通过多尺度特征图

与默认框设计，兼顾速度与小目标性能。伴随

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的出现，Ｃａｒｉｏｎ等［１０］把目标检测转化

为序列建模问题，简化后处理流程；Ｃｈｅｎ等［１１］验

证对比学习在无监督预训练中的价值，为检测提

供更强的通用特征；Ｓｈｉ等［１２］引入图神经网络刻

画目标间关系，显著改善复杂场景下的准确率。

Ｂｏｃｈｋｏｖｓｋｉｙ等［１３］通过系统级策略优化，实现轻

量与高精度平衡；Ｓｕｎ等［１４］提出稀疏查询方案，

显著降低计算量；Ｚｈａｎｇ等［１５］结合动态解码与增

强训练策略，使 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ检测模型收敛更快、
精度更高。工业方面，Ｘｕ等［１６］通过结构重参数

化与训练技巧，在实时任务中展现出较高效率；

Ｗａｎｇ等［１７］在轻量化与精度两端均刷新了实时检

测基准；Ｗａｎｇ等［１８］进一步精简网络、降低算量，

在端到端实时检测场景中表现突出。

这些基于深度学习的模型不仅可以提高检测

的精度和效率，还能够自动适应复杂的场景和多

样化的缺陷类型。尽管已有的研究已取得显著进

展，但现有模型仍面临着在检测精度和计算效率

之间的权衡问题，尤其是在光伏组件缺陷检测中

的应用，仍然存在一定的挑战。

Ｊｉａｎｇ等［１９］提出基于注意力机制的多尺度 Ｕ
型网络自动像素级微裂纹检测方法，通过 ＥＬ图
像实现光伏组件的微裂纹检测，这种方法通过引

入注意力机制增强网络对微裂纹的敏感性，但在

多尺度特征融合和模型计算效率方面依然存在不

足；后又进一步提出基于注意力机制的分类和分

割网络的方法［２０］，进一步提升对微裂纹检测的性

能，但在面对复杂场景和实时性要求时，计算复杂

度和推理速度的瓶颈依然制约其应用范围；Ｌｉｕ
等［２１］采用基于分割的深度学习模型进行光伏电

池裂缝检测，此方法可显著提升裂缝检测的效率，

虽在解决复杂缺陷识别上有所突破，但仍然未能

有效解决计算资源的高需求问题，且在多尺度目

标检测上仍存在不足；Ａｌｒｉｆａｅｙ等［２２］提出的混合

深度学习模型通过集成多个子模型对光伏系统的

故障进行分类，该方法可提高整体检测效果，但在

实时检测和大规模光伏组件应用中的算力需求依

然较高；Ａｎｉｍａｓｈａｕｎ［２３］与 Ｈａｓｓａｎ［２４］等则采用正
则化卷积网络，通过地面建模实现制造环节中的

微裂纹自动检测；Ｌｉ等［２５］将基于时间－频率嵌入

的小波变换与卷积长短期记忆混合神经网络深度

学习模型结合，用于提取初期故障的时频特征并

捕捉信号的空间模式与时间依赖关系，虽能实现

较为高效的配电系统初期故障检测，但无法对光

伏组件故障具体情况进行定位；Ｌａｎｇ等［２６］提出

一种结合Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和注意力机制、精度相对较
高的缺陷检测方法，该方法在提高检测准确性方

面取得进展，但在处理复杂背景和多类型缺陷时，

计算资源需求较高。陶志勇等［２７］结合粒子群优

化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）与支持向量
机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）提出一种用于精
准检测太阳能电池板裂缝的算法，该方法在提高

检测精度的同时，充分考虑算法的计算效率，但由

于ＳＶＭ的局限性，该方法在多类型缺陷的自动化
识别上有所欠缺。Ｇｕｏ［２８］通过优化卷积神经网络
结构，提升了光伏模块缺陷检测的精确性和多场

景适应性，但该方法依然面临在复杂场景下处理

大规模数据时的计算瓶颈。周颖等［２９］提出一种

改进ＹＯＬＯｖ８模型的方法，利用数据增强、上下文
聚合模块和多注意力检测头，成功提升 ＹＯＬＯｖ８
在光伏电池缺陷检测中的精度，但其在特征表达

和感受野范围方面依然存在一定的限制，无法充

分应对多尺度和复杂缺陷的检测需求；张冀等［３０］

通过引入感受野坐标注意力和多尺度特征融合模

块，进一步优化 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型，提升检测精度并
保持轻量化设计，但在精度和计算效率要求更高

的场景下，仍存在一定的适用性限制。

针对检测技术在光伏缺陷检测中的不足，本

文提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ８ＤＭ模型，该模型结
合光伏检测任务对高精度和鲁棒性的需求，在高

层筛选特征金字塔网络（ｈｉｇｈｌｅｖｅｌｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ，ＨＳＦＰＮ）基础上［３１］，设计

尺度特征自适应金字塔网络［３２］（ｄｙｎａｍｉｃｓｃａｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＳＦＰＮ）；将倒置残差结
构［３３］与高效多尺度注意力机制［３４］（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＥＭＡ）结合，提出
倒置残差高效多尺度注意力机制 （ｉｎｖｅｒｔｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，
ｉＲＭＡ），增强模型对复杂背景和多尺度目标的检
测能力；使用融合动态卷积的 ＧｈｏｓｔＤ（Ｇｈｏｓｔ
ｄｙｎａｍｉｃ）模块［３５－３６］改进Ｃ２ｆ模块，优化特征提取
效率，并显著降低计算复杂度。

１　方法

光伏组件缺陷检测面临多尺度目标、弱特征

表征及复杂背景干扰等挑战，针对现有方法在特

·９５１·
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征敏感度与尺度适应性方面存在的不足，提出如

图１所示的双路径优化框架。
１）特征提取增强：提出ｉＲＭＡ与动态ＧｈｏｓｔＤ

模块，通过跨尺度特征融合与自适应卷积核优化，

在低计算开销下增强微弱缺陷特征的显著性并抑

制背景干扰。

２）特征融合优化：构建 ＤＳＦＰＮ，基于可学习
权重实现跨尺度特征动态筛选与增强，抑制背景

干扰并平衡尺度差异引发的误／漏检矛盾。

图１　ＹＯＬＯｖ８ＤＭ整体框图
Ｆｉｇ．１　ＹＯＬＯｖ８ＤＭｇｅｎｅｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．１　ｉＲＭＡ

传统的注意力机制通常需要依赖通道降维或

逐像素的全局计算，导致信息丢失或计算量过大，

限制了其在多尺度特征提取中的适应性。特别是

在光伏缺陷检测任务中，不同尺度缺陷特征的依

赖关系较为复杂，现有注意力机制难以有效捕获

局部细节与全局依赖，且由于大多数采用顺序处

理方式，其在高分辨率图像分析和实时检测中的

效率受限。

为进一步优化光伏缺陷检测模型的特征提取

能力，并降低计算成本，本文提出结合 ＥＭＡ的
ｉＲＭＡ，其结构如图 ２所示。ｉＲＭＡ通过并行的
１×１和３×３卷积提取多尺度特征，并在不同特征
组内应用注意力权重生成，从而实现局部和全局

的注意力融合。这种分组处理与跨空间的注意力

机制，使模型能够自适应地捕获像素级的关系并

减少无关信息，从而解决传统方法中信息丢失和

计算成本高的问题。ＥＭＡ模块可避免通道降维
操作，既保留丰富的空间信息，又降低整体计算复

杂度。

图２　倒置残差高效多尺度注意力机制
Ｆｉｇ．２　Ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ｉＲＭＡ模块可以概括为：
Ｙｏｕｔ＝Ｘ＋Ｐｒｏｊ（ＤｒｏｐＰａｔｈ｛Ｃｏｎｖｌｏｃａｌ［ＯＥＭＡ（Ｘｎｏｒｍ）］｝）

（１）
式中：Ｘｎｏｒｍ为经过标准化操作后的输入特征图；
ＯＥＭＡ为应用ＥＭＡ模块对标准化后的特征进行进
一步增强处理；Ｐｒｏｊ是卷积核为 １的卷积操作；
Ｃｏｎｖｌｏｃａｌ为用于对特征进一步提取增强的深度卷
积操作；ＤｒｏｐＰａｔｈ为用于正则化和泛化能力的路
径丢弃，由式（２）实现。

Ｙ′＝Ｍ·Ｘｐｒｏｊ２ （２）
式中，Ｍ是一个随机生成的二进制掩码矩阵，元
素值为０或１，每个元素有１－ｐ的概率为１，有 ｐ
的概率为０，其中ｐ即为路径丢弃的概率。

其中ＯＥＭＡ部分的计算公式为：
Ｙ＝Ｘｇｒｏｕｐ·σ｛Ｍａｔｍｕｌ［Ｓｏｆｔｍａｘ（ＣＧＡＰ（Ｘ１）），Ｘ２］＋
Ｍａｔｍｕｌ［Ｓｏｆｔｍａｘ（ＣＧＡＰ（Ｘ２）），Ｘ１］｝ （３）

式中：Ｘｇｒｏｕｐ为特征图 Ｘ重塑后的分组表示，尺寸
为Ｂ×Ｃ×Ｈ×Ｗ（其中 Ｂ是批量大小，Ｃ是通道
数，Ｈ和Ｗ分别为高度和宽度）；Ｘ１、Ｘ２分别为经
过分组归一化和卷积核为３的卷积处理后的特征
图；ＣＧＡＰ为用于生成空间全局特征的全局平均池
化操作；Ｓｏｆｔｍａｘ用于特征融合生成归一化权重；
Ｍａｔｍｕｌ为结合不同特征权重的矩阵乘法；σ为用
于生成最终权重的Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。

１．２　Ｃ２ｆ＿ＧＤ轻量化拼接增强模块

ＹＯＬＯｖ８ｎ的Ｃ２ｆ模块结构如图３（ａ）所示，其
通过减少通道数来实现压缩模型体积的目的，这

也使其特征表达能力有所削弱。简化的设计使感

受野受限，导致目标间空间关系捕捉不足，尤其在

裂纹、断栅等细微缺陷的检测上表现受限。上下

文理解能力缺乏，使其在目标密集或背景复杂的

检测场景中易发生误检与漏检；在处理噪声和低

分辨率图像时鲁棒性不够。

·０６１·
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为优化ＹＯＬＯｖ８ｎ主干网络的特征提取能力，
使其更适应光伏组件缺陷检测任务，提出结构如

图３（ｂ）所示的 Ｃ２ｆ＿ＧＤ，通过引入结构如图４所
示的 ＧｈｏｓｔＤ模块和动态卷积，在保持高计算效
率的同时，增强特征表达的能力。

　
（ａ）Ｃ２ｆ结构
（ａ）Ｃ２ｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　　　　
（ｂ）Ｃ２ｆ＿ＧＤ结构
（ｂ）Ｃ２ｆ＿ＧＤｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图３　瓶颈结构图
Ｆｉｇ．３　Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图４　ＧｈｏｓｔＤ结构
Ｆｉｇ．４　ＧｈｏｓｔＤｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

动态卷积使模型能够自适应地调整卷积核以

适应不同输入，增强特征提取的灵活性；ＧｈｏｓｔＤ
模块能够通过低计算开销的操作生成额外的特征

图（即“幽灵特征”），目的在于保留尽可能多的信

息，同时大大减少计算成本。生成的“幽灵特征”

能够补充原有特征图的信息，增强模型的表达能

力和鲁棒性。

若用ｓ表示每个内在特征图生成的“幽灵特
征”数量（ｓ＝３），ｃ表示输入特征图的通道数，
Ｇｈｏｓｔ的计算加速比可由下式得到：

ｒｎ＝
ｓ·ｃ
ｓ＋ｃ－１ （４）

在本模型中由于ｃ远远大于ｓ，该结构可为模型实
现接近ｓ倍的计算加速。

结合残差连接的 ＤｒｏｐＰａｔｈ机制，Ｃ２ｆ＿ＧＤ在
减少计算负担的同时提升了模型的泛化性和稳定

性，使其在实时检测任务中表现较为优越。

ＧｈｏｓｔＤ实现方式为：

Ｙ＝Ｙ′＋∑
ｓ－１

ｊ＝１
Φｊ（Ｙ′） （５）

式中：Ｙ为最终输出的特征图集合；Ｙ′＝Ｘｆ′
为由标准卷积生成的内在特征图；Φｊ（Ｙ′）为一
系列廉价线性操作，将内在特征图 Ｙ′扩展为
“幽灵特征”；ｓ为每个内在特征生成的“幽灵
特征”数。

ＧｈｏｓｔＤ结构中，主卷积操作与廉价卷积操作
环节使用动态卷积（见式（６））来代替传统卷积。
主卷积操作中，动态卷积被用来高效生成初始特

征；而在廉价卷积操作中，其又能通过自适应的轻

量级卷积进一步扩展特征空间。

ｙ＝ｇ（∑
Ｋ

ｋ＝１
πｋ（ｘ）Ｗｋ）ｘ＋∑

Ｋ

ｋ＝１
πｋ（ｘ）ｂ[ ]ｋ

（６）
式中：ｙ、ｘ分别为动态卷积的输出和输入；ｇ为非
线性激活函数；Ｗｋ和 ｂｋ分别为全连接层的权重
矩阵和偏置向量；πｋ（ｘ）对应输入 ｘ的注意力权

重，满足∑
Ｋ

ｋ＝１
πｋ（ｘ）＝１；“”为标准卷积操作。

通过引入ｉＲＭＡ和Ｃ２ｆ＿ＧＤ模块，主干网络在
保持低计算开销的前提下，实现了对多尺度缺陷

特征的精细化表达与高效提取，提升了模型在复

杂背景环境下的特征判别能力，从而为后续

ＤＳＦＰＮ的有效实施奠定稳固的特征基础。

１．３　ＤＳＦＰＮ

光伏缺陷检测面临图像分辨率低、瑕疵尺寸

差异大、遮挡和背景干扰等挑战，传统方法难以兼

顾细节捕获与全局语义，导致小目标漏检和遮挡

信息丢失。为提升多尺度适应性与检测稳定性，

本文提出结构如图５所示的 ＤＳＦＰＮ，通过特征筛
选、融合与增强模块协同优化，有效提升复杂场景

下的检测性能与鲁棒性。

１．３．１　特征筛选
特征筛选是多尺度处理中的关键环节，旨在

提取关键信息并优化特征表达。为避免高低层特

征直接融合带来的冗余与语义不一致，引入通道

注意力机制（ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ），以高层语义
特征生成权重，筛选低层特征中的有效信息，提升

其语义表达能力，为后续特征融合打下高效

基础［３１］。

·１６１·
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图５　尺度特征自适应金字塔网络结构
Ｆｉｇ．５　ＤＳＦＰＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

　　 特征筛选通过 ＣＡ和 维 度 匹 配 模 块
（ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇ，ＤＭ）实现，核心目标是筛
选出具有重要语义的低层特征。

对于特征图ｆｉｎ∈ＲＲ
Ｃ×Ｈ×Ｗ，对其进行全局平均

池化ＣＧＡＰ和全局最大池化ＣＧＭＰ处理：

ＣＧＡＰ ＝
１

Ｈ×Ｗ∑
Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
ｆｉｎ（ｃ，ｉ，ｊ） （７）

ＣＧＭＰ＝ｍａｘ
ｉ＝１

Ｈ
ｍａｘ
ｊ＝１

Ｗ
ｆｉｎ（ｃ，ｉ，ｊ） （８）

将全局平均池化 ＣＧＡＰ和全局最大池化 ＣＧＭＰ的结
果输入两层全连接网络：

ｆＣＡ（ｃ）＝σ（Ｗ２·ＲｅＬＵ（Ｗ１·［ＣＧＡＰ；ＣＧＭＰ］））

（９）
式中，Ｗ１和Ｗ２是两层全连接层的权重矩阵，其
维度分别为Ｗ１∈ＲＲ

（Ｃ／ｒ）×Ｃ、Ｗ２∈ＲＲ
Ｃ×（Ｃ／ｒ），其中ｒ为

压缩比例，用于降低计算复杂度和规定参数量瓶

颈层维度缩减程度。

将权重ｆＣＡ应用于原特征图，生成筛选后的特
征图，并使用卷积核为 １的卷积进行维度匹配
（令通道数统一为２５６）：

ｆＤＭ＝Ｃｏｎｖ１×１（ｆＣＡ（ｃ）·ｆｉｎ（ｃ，ｉ，ｊ）） （１０）
１．３．２　特征融合

结构如图６所示的特征融合模块在 ＤＳＦＰＮ
中通过整合不同层次的特征信息，实现全局语义

与局部细节的有效结合，显著提升检测性能。

区别于传统ＦＰＮ的逐层采样方式，ＤＳＦＰＮ利
用高层特征生成权重，通过通道注意力筛除低层

冗余信息，并与高层特征精确对齐，实现语义与空

间信息的高效融合。为统一高层特征 ｆｈｉｇｈ和低层
特征ｆｌｏｗ的空间分辨率，采用转置卷积（Ｔｒａｎｓｐｏｓｅｄ
Ｃｏｎｖ）和双线性插值（ＢｉｌｉｎｅａｒＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ）：
　 ｆ↑ｈｉｇｈ＝Ｂｉｌｉｎｅａｒ（ＴｒａｎｓｐｏｓｅｄＣｏｎｖ（ｆｈｉｇｈ）） （１１）

使用通道注意力机制生成权重ｆａｔｔ：
ｆａｔｔ＝ＣＡ（ｆ↑ｈｉｇｈ） （１２）

图６　特征融合模块
Ｆｉｇ．６　Ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

通过高层特征的权重 ｆａｔｔ对低层特征 ｆｌｏｗ进行
筛选，并与升维后的高层特征融合：

ｆｏｕｔ＝ｆｌｏｗ·ｆａｔｔ＋ｆ↑ｈｉｇｈ （１３）
式中，ｆｌｏｗ·ｆａｔｔ表示权重筛选后的低层特征，ｆ↑ｈｉｇｈ表
示升维后的高层特征。

１．３．３　特征增强
特征增强模块结构如图７所示，通过将多尺

度特征增强 （ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，
ＭＳＦＡ）机制引入 ＤＳＦＰＮ，提升网络对不同尺度光
伏缺陷的精准感知与识别能力。该机制的设计包

含两个阶段：

图７　多尺度特征增强机制
Ｆｉｇ．７　ＭＳＦＡｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１）尺度感受野扩展阶段通过引入空洞卷积，
在不增加计算量的情况下扩展感受野，增强模型

·２６１·
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对大目标的全局感知能力。结合多尺度特征融

合，弥补空洞卷积可能导致的特征稀疏化问题，使

模型在小目标的局部细节捕获方面仍能保持有效

的信息表达。

２）尺度自适应增强阶段通过动态生成空间－
通道自适应权重，强化目标区域特征表达并抑制背

景干扰。模块首先融合多分支跨尺度特征，构建具

有广域感受野的初始特征表达；随后分别采用５×
５与７×７卷积核的可变形卷积结构，有效捕获局
部细节特征与全局上下文语义信息，实现对不同尺

度特征的动态适应；最后经空间－通道自适应权重
对特征进行动态重校准，以残差形式显著强化关键

语义区域表达，提升模型在复杂场景下的特征判别

能力。该阶段实现方式如下式：

Ｙ＝ｘ′＋Ｐｒｏｊ２｛Ｐｒｏｊ１（ｘ′）·
Ｃｏｎｖ１×１［ＤｅｆｏｒｍＣｏｎｖ（７，７）（ＤｅｆｏｒｍＣｏｎｖ（５，５）｛ＧＥＬＵ［Ｐｒｏｊ１（ｘ′）］｝）］｝

（１４）
式中：Ｐｒｏｊ１、Ｐｒｏｊ２为卷积核为１的标准卷积操作，
作用分别为调整通道关系和进行最终通道映射；

ＤｅｆｏｒｍＣｏｎｖ（５，５）、ＤｅｆｏｒｍＣｏｎｖ（７，７）分别为卷积核为
５和７的深度可变形卷积操作，分别起到捕获局
部上下文特征、捕获全局上下文特征的作用；

ＧＥＬＵ为激活函数。ｘ′为模块的尺度感受野扩展
阶段的输出特征图，实现公式为：

ｘ′＝Ｃｏｎｖ１×１（ｘ１，ｘ２，ｙ） （１５）
式中：ｘ１、ｘ２为输入特征ｘ经过卷积核为１的标准
卷积拆分的两个部分，其中 ｘ１为直接传递的分
支，ｘ２为进入递归特征提取的初始分支，在空洞
卷积操作中被进一步处理。ｙ计算公式为：
　ｙ＝ＳＡＣｏｎｖ（ｘ２，ｗ，ｒ）

＝Ｓ（ｘ）·Ｃｏｎｖ（ｘ２，ｗ，１）＋
　（１－Ｓ（ｘ））·Ｃｏｎｖ（ｘ２，ｗ＋Δｗ，ｒ） （１６）

式中：ＳＡＣｏｎｖ为空洞卷积；ｘ２同时作为该运算输
入；ｒ为空洞卷积的超参数；ｗ来源于预训练的检查
点权重；Δｗ为可学习的附加权重，用于微调第二项
卷积的特性。Ｓ（ｘ）为开关函数，具体实现方式为：

Ｓ（ｘ）＝σＷ·１
Ｋ２∑ｐ∈ＲＲ５×５

ｘ（ｐ）＋( )ｂ （１７）

式中：σ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；Ｗ和 ｂ分别表示卷积核
为１的标准卷积的权重和偏置；Ｋ２为池化区域大
小，值为２５；ｐ表示特征图上的位置索引。

尺度感受野扩展和尺度自适应增强的协同应

用，使得模型在处理复杂场景和遮挡目标时表现

更为鲁棒，显著提升特征的表达能力。

ＤＳＦＰＮ通过特征筛选、融合与增强机制，动
态优化主干网络提取的多尺度特征表达，有效降

低尺度差异引起的漏检和误检风险，与主干网络

优化策略协同提升 ＹＯＬＯｖ８ＤＭ模型在复杂光伏
检测场景下的精度和鲁棒性。

综上所述，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ模型通过优化特征提
取和特征表达能力，理论上可以有效缓解传统检

测方法对尺度变化适应、弱特征捕捉与复杂背景

抑制能力不足的问题。

２　数据集与实验分析

２．１　实验平台和训练参数配置

本节涉及的实验其实验平台搭载 １６核 ｉ９－
１２９００ＫＣＰＵ和 双 ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ４０８０ＧＰＵ，软件
环境为 ＣＵＤＡ１２６和 Ｔｏｒｃｈ２４０。实际具体训
练参数见表１，采用最多３００轮训练，批次大小为
３２，优化器使用随机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）并结合学习率衰减策略。引入自
动混合精度（ａｕｔｏｍａｔｉｃｍｉｘｅｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＭＰ）以
提升计算效率，并设置提前停止机制（耐心值 ＝
５０）防止过拟合。

表１　训练参数

Ｔａｂ．１　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 配置

训练的总轮数 ３００

图片尺寸／像素 ６４０×６４０

批次 ３２

参数 配置

优化器类型 ＳＧＤ

ＡＭＰ Ｔｒｕｅ

耐心值 ５０

２．２　评价指标

在消融实验，数据增强策略对比实验和与其

他模型对比实验中，选取精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、平
均精度（ｍＡＰ５０）作为精度衡量指标。

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％ （１８）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％ （１９）

ｍＡＰ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ （２０）

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （２１）

在受 试 者 工 作 特 征 曲 线 （ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）性能分析实验中，选取曲线下
面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）为衡量指标：

ＡＵＣ＝∫
１

０
ＴＰＲ（ＦＰＲ）ｄ（ＦＰＲ） （２２）

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ （２３）
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ＴＰＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （２４）

其中：ＴＰ为正确预测为正样本的数量；ＦＰ为错误
预测为正样本的数量；ＦＮ为未能正确预测为正
样本的数量；Ｐ（Ｒ）为在特定召回率 Ｒ下的精确
率Ｐ；ＡＰｉ为第ｉ个类别的平均精度。另选取模型
参数量 Ｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ、算力需求 Ｆｃｏｓｔ、权重文件大小
Ｗｗｅｉｇｈｔ为衡量模型资源需求指标。

２．３　数据集

２．３．１　数据来源
ＰＶＥＬＡＤ （ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｃｅ

ａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）数据集是一个大规模、高质量的
ＥＬ图像数据集，该数据集包含３６５４３张图像及
４０３５８个标注框，覆盖裂纹（线状、星状）、断栅、黑
芯、粗线、水平错位、短路等 １２种常见缺陷类
型［３７］。ＰＶＥＬＡＤ数据集的构建需结合ＥＬ成像技
术实现，ＥＬ图像采集子系统内部结构见图８。

图８　ＥＬ图像采集子系统
Ｆｉｇ．８　ＥＬｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｕｂｓｙｓｔｅｍ

在暗室中，光伏组件被传送至探针条下方，传

感器向可编程逻辑控制器（ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｌｏｇｉｃ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ＰＬＣ）发送信号后，ＰＬＣ控制探针条缓慢
下降，确保轻微接触组件以防损坏。随后，组件正

极接入２４Ｖ直流电源并通电８Ａ，电压激发下发射
波长１０００～１２００ｎｍ的近红外光，由冷却的 Ｓｉ
ＣＣＤ相机捕捉，同时探针复位，传送带输送下一组
件，循环进行。图像采集至存储全过程约１ｓ，支持
实时检测需求，图像用于数据集构建。系统采用搭

载ＳＯＮＹＩＣＸ８２５芯片的ＷＰＵＳ１４６单色近红外相
机与ＶＴＧ１２１４Ｍ４镜头，距组件表面３５０ｍｍ，分辨
率１０２４×１０２４，曝光时间０７ｓ，确保清晰成像。
２．３．２　数据增强及依据

基于ＰＶＥＬＡＤ数据集，筛选裂纹、星状裂纹、
粗线、断栅、黑芯、水平位移和短路这７种标签类
别构建模型性能验证原始数据集。经过初步筛选

的数据集如图９（ａ）所示，依然存在较为严重的数
据不平衡问题，故依据表２数据重度增强技术对

数据集进一步处理，得到经数据增强的数据集如

图９（ｂ）所示，以缓解因缺陷类别样本数量不均衡
而引起的模型泛化能力不足问题；并模拟光伏电

站中不同组件尺度变化及复杂信号干扰等实际环

境因素，缺陷样本细节如图９（ｃ）所示。

（ａ）原始数据集
（ａ）Ｒａｗｄａｔａｓｅｔ

　　　　
（ｂ）数据增强数据集
（ｂ）Ａｕｇｍｅｎｔｅｄｄａｔａｓｅｔ

（ｃ）缺陷样本
（ｃ）Ｄｅｆｅｃｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓ

图９　缺陷样本占比
Ｆｉｇ．９　Ｄｅｆｅｃｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｒａｔｉｏ

表２　数据增强依据
Ｔａｂ．２　Ｂａｓｉｓｆｏｒｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

增强程度 依据

轻度增强 对比度调整；亮度变化；轻微裁剪

中度增强
旋转（≤２０°）；缩放（０８～１２倍）；添加少
量噪声

重度增强
大范围旋转（９０°）；显著缩放（０５～１５
倍）；强噪声注入

２．４　消融实验

２．４．１　ＹＯＬＯｖ８ＤＭ关键模块消融实验及分析
本次消融实验中，通过分析模块 Ａ———

ＤＳＦＰＮ、Ｂ———ｉＲＭＡ和Ｃ———Ｃ２ｆＧＤ的单独作用
及其组合效果，旨在体现Ａ＋Ｂ＋Ｃ组合的显著优
越性，消融实验结果见表３。

Ⅶ组合精确率（Ｐ＝０９２５）、召回率（Ｒ＝
０８８７）和ｍＡＰ５０（０９４１）性能上较其他配置有较明
显的优势。其中，精确率较Ⅰ～Ⅵ组合分别提升
３％、６７％、８８％、７８％、５６％、１０５％；召回率
较Ⅰ～Ⅵ组合分别提升 ２５％、０５％、１５％、
－０９％、１２％、３％；ｍＡＰ５０较Ⅰ～Ⅵ组合分别提升
０９％、１１％、３１％、１％、１９％、３３％。这些数据
表明Ⅶ组合在检测完整性和精准性上实现较全面
的优化，特别是在复杂场景中展现出色的鲁棒性。
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表３　ＹＯＬＯｖ８ＤＭ消融实验
Ｔａｂ．３　ＡｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙｏｎＹＯＬＯｖ８ＤＭ

方法 Ａ Ｂ Ｃ Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０ Ｗｗｅｉｇｈｔ／ＭＢ Ｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｆｃｏｓｔ／ＧＦＬＯＰＳ

Ⅰ √ ０８９５ ０８６２ ０９３２ ４２４１ １９６３５５７ ６９２１

Ⅱ √ ０８５８ ０８８２ ０９３０ ６５０７ ３１１６３２３ ８２７２

Ⅲ √ ０８３７ ０８７２ ０９１０ ４５７３ ２１８４５０１ ５８２９

Ⅳ √ √ ０８４７ ０８９６ ０９３１ ４８５９ ２３１２０４８ ７９２７

Ⅴ √ √ ０８６９ ０８７５ ０９２２ ５６３６ ２６５５５４１ ６８５６

Ⅵ √ √ ０８２０ ０８５７ ０９０８ ３２６３ １５４２５４９ ５５１７

Ⅶ √ √ √ ０９２５ ０８８７ ０９４１ ４１０２ １９８１０４０ ６４６４

　　Ⅶ组合参数量为 １９８１０４０，算力需求为
６４６４ＧＦＬＯＰＳ，仅略高于 Ⅰ 组合 （参数量为
１９６３５５７，算力需求为６９２１ＧＦＬＯＰＳ）和Ⅵ组合
（参数量为１５４２５４９，算力需求为５５１７ＧＦＬＯＰＳ），
在资源效率上表现出色。这一表现充分说明Ⅶ组
合在显著提升检测性能的同时，并未显著增加模

型复杂度，可保持较高的计算效率，非常适合资源

有限的实时检测任务。

从模块协同的角度分析，Ａ模块的多尺度特征
融合可提升全局检测精度，Ｂ模块的注意力机制可

显著增强召回率，Ｃ模块通过轻量化设计可优化计
算开销。Ⅶ组合通过有机结合三者的优点，能够较
好地平衡性能、召回率和效率之间的关系。

２４２　ＤＳＦＰＮ关键模块消融实验及分析
为评估各模块对 ＤＳＦＰＮ金字塔网络性能的

贡献，本次消融实验分析在主干网络优化提取特

征能力后，Ａ（特征筛选）、Ｂ（特征融合）和 Ｃ（特
征增强）的单独效果及其组合效果。实验旨在揭

示Ａ＋Ｂ＋Ｃ组合在提升ＤＳＦＰＮ性能方面的显著
作用，相关实验结果见表４。

表４　ＤＳＦＰＮ消融实验
Ｔａｂ４　ＡｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙｏｎＤＳＦＰＮ

方法 Ａ Ｂ Ｃ Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０ Ｗｗｅｉｇｈｔ／ＭＢ Ｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｆｃｏｓｔ／ＧＦＬＯＰＳ

Ⅰ √ ０８２２ ０８６１ ０９０３ ３２５１ １５３４１３３ ５０３１

Ⅱ √ ０８４６ ０８６４ ０９１８ ３３３７ １５６９０７７ ５６２１

Ⅲ √ ０８６１ ０８７０ ０９１５ ３５５１ １６５９４８８ ５６１７

Ⅳ √ √ ０８７９ ０８７５ ０９３０ ３９８１ １８４８０３２ ６５６２

Ⅴ √ √ ０８５７ ０８６８ ０９２３ ３６６４ １７２２６７７ ５９７６

Ⅵ √ √ ０８９８ ０８７６ ０９３４ ３６７４ １７０２４９６ ５６１９

Ⅶ √ √ √ ０９２５ ０８８７ ０９４１ ４１０２ １９８１０４０ ６４６４

　　模块 Ａ（Ⅰ组）和 Ｂ（Ⅱ组）的精确率分别为
０８２２和０８４６，而模块Ｃ（Ⅲ组）使精确率提高至
０８６１，突出表现在减少假阳性；Ⅴ组精确率为
０８５７，Ⅵ组提升至０８９８，Ⅶ组达到０９２５，显示
Ａ、Ｂ、Ｃ的结合在提升模型对负例识别的能力上
尤为有效。在召回率方面，模块Ａ、Ｂ的召回率分
别为 ０８６１和 ０８６４，Ｃ的加入使其略升至
０８７０；Ⅴ组召回率为０８６８，Ⅵ组为０８７６，Ⅶ组
达到０８８７，三个模块的协同提升对正例的识别，
并减少漏检。ｍＡＰ５０指标方面，模块 Ａ、Ｂ、Ｃ单
独使用时分别为 ０９０３、０９１８、０９１５；Ⅳ组为
０９３０，Ⅴ组为０９２３，Ⅶ组为０９４１，显示三者结
合在目标检测精度上具有明显优势。在资源消耗

方面，Ⅶ组虽权重文件最大，算力需求最高，分别
为４１０２ＭＢ和６４６４ＧＦＬＯＰＳ，但其对比其余组
合性能提升也最为显著。

消融实验表明特征筛选、特征融合和特征增

强模块的组合显著提升 ＤＳＦＰＮ金字塔网络的性
能，在光伏组件缺陷目标检测任务中，三者结合展

现出最优效果。

２５　策略有效性分析

为证实优化策略的有效性，对 ＹＯＬＯｖ８ｎ和
ＹＯＬＯｖ８ＤＭ在典型光伏组件缺陷上的性能进行
对比分析。通过分析 ＲＯＣ曲线和 ＡＵＣ值，评估
两种模型在真阳性率（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＴＰＲ）与
假阳性率（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＦＰＲ）之间的平衡能

·５６１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４７卷

力；结合热力图分析，进一步揭示其在缺陷定位与

特征提取方面的实际效果。

２５１　ＲＯＣ性能分析
实验通过比较 ＹＯＬＯｖ８ｎ与 ＹＯＬＯｖ８ＤＭ在

六种不同复杂程度的工业缺陷（水平位移、裂纹、

短路、粗线、断栅、星状裂纹）上的 ＲＯＣ曲线和
ＡＵＣ值，深入探讨两者在缺陷检测中的性能差
异。实验中统一设置 ＩｏＵ阈值为 ０７，以确保评
估结果的科学性。图１０为ＲＯＣ性能对比结果。

（ａ）水平位移受试者工作特征曲线
（ａ）ＲＯＣｆｏｒｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｄｉｓｌｏｃａｔｉｏｎ

（ｂ）裂纹受试者工作特征曲线
（ｂ）ＲＯＣｆｏｒｃｒａｃｋ

（ｃ）短路受试者工作特征曲线
（ｃ）ＲＯＣｆｏｒｓｈｏｒｔｃｉｒｃｕｉｔ

（ｄ）粗线受试者工作特征曲线
（ｄ）ＲＯＣｆｏｒｔｈｉｃｋｌｉｎｅ

（ｅ）断栅受试者工作特征曲线
（ｅ）ＲＯＣｆｏｒｆｉｎｇｅｒ

（ｆ）星状裂纹受试者工作特征曲线
（ｆ）ＲＯＣｆｏｒｓｔａｒｃｉｒｃｕｉｔ

图１０　各缺陷类型受试者工作特征曲线
Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｃｕｒｖｅｓｆｏｒｅａｃｈｄｅｆｅｃｔｔｙｐｅ

　　图１０实验结果表明，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ在复杂缺
陷检测中表现出显著优势，特别是在星状裂纹和

裂纹这类需要精细特征捕捉的缺陷中，ＡＵＣ值分
别提升００７和００５，且在低 ＦＰＲ（＜０．３）区域，
ＹＯＬＯｖ８ＤＭ的 ＲＯＣ曲线显著高于 ＹＯＬＯｖ８ｎ，
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ＴＰＲ大幅提升，表明其对细微、不规则缺陷的敏感
性和鲁棒性得到增强。在中等检测难度缺陷如水

平位移和粗线中，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ也展现出良好的性
能提升，ＡＵＣ值分别提高００４和００３，模型稳定
性得到增强，适应性更强。对于特征明显且易于

区分的缺陷，如短路、断栅，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ的优化效
果相对较小，但仍在降低误报率方面表现出一定

的优势。

ＲＯＣ曲线趋势分析表明，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ在低
ＦＰＲ（＜０３）区域优势显著，能够有效提高 ＴＰＲ，
尤其在星状裂纹和裂纹等细微缺陷检测中展现出

更高的敏感度和准确性。在中等假阳性率

（ＦＰＲ≈０４）区域，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ在水平位移、粗线
缺陷等多种类型上的检测性能稳定，体现其对复

杂缺陷种类的检测也有较好的鲁棒性。综合来

看，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ在复杂缺陷检测上具有明显优
势，在简单缺陷的检测中能够保持较高的稳定性

和准确性。

２．５．２　模型可视化分析
从光伏缺陷数据集中选取具有代表性的５张

图片，使用梯度加权类激活映射实现模型在最终

卷积层特征激活的计算，并生成热力图，图片涵盖

了数据集中所有的缺陷类别标签。这些图片的选

取基于以下标准：覆盖了单一缺陷与多缺陷并存

的简单与复杂场景；包含缺陷边界清晰和模糊两

种情况；有不同程度的背景噪声。

热力图如图１１所示，优化模型能够更精准地

聚焦缺陷区域，同时有效抑制背景噪声。优化模型

在裂纹（ａ）边缘、断栅（ｂ）位置和水平位移（ｃ）分布
等关键区域的响应高度集中，而初始 ＹＯＬＯｖ８ｎ模
型的响应较为分散，增加了误检风险。

图１１　热力图可视化对比
Ｆｉｇ．１１　Ｈｅａｔｍａｐｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

优化模型在复杂场景下，如短路造成的大面

积特征丢失（ｄ）、多缺陷共存（ｂ）或亮度不均
（ｅ），依然保持稳定的热力分布，而初始模型在高
噪声环境下易出现响应紊乱，难以稳定捕获缺陷

区域。由此可得出结论：优化模型在定量性能指

标、特征提取集中性、背景抑制能力和复杂场景鲁

棒性方面均显著优于初始ＹＯＬＯｖ８ｎ模型。

２．６　与其他模型对比实验

为体现ＹＯＬＯｖ８ＤＭ性能，与主流目标检测模
型进行对比，其结果见表５，这些模型可代表从轻
量化到高性能的不同策略。所有模型训练过程中，

除模型内置参数外均采用表１训练参数配置。

表５　各模型实验结果
Ｔａｂ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｍｏｄｅｌｓ

主干网络 模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０ Ｗｗｅｉｇｈｔ／ＭＢ Ｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ／ｕｎｉｔｓ Ｆｃｏｓｔ／ＧＦＬＯＰＳ

ＶＧＧ１６ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ０．８６９ ０．８５２ ０．８９０ １７１．４７９ ４３８９４７０７ ２１５．５４２

ＲｅｓＮｅｔ５０

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ０．８４６ ０．８９７ ０．６３０ １６１．９６５ ４１３０４２８６ １３３．９７６

ＲＴｄｅｔｒｘ ０．９２３ ０．８９３ ０．９３９ １３５．４２５ ６５４８２０７７ ２３２．６８５

ＲＴｄｅｔｒｌ ０．８９３ ０．８７２ ０．９３１ ６６．１７９ ３１９９８３８１ １０８．３４４

Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ｖ３ｔｉｎｙ ０．７４３ ０．７４３ ０．８２４ 　２４．３８５ １２１３１２６２ 　１９．０５１

ＹＯＬＯＮｅｔ ｖ９ｃ ０．８７４ ０．９０１ ０．９３３ ５１．６４２ ２５３２４６４５ １０３．７０９

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３

ｖ１１ｎ ０．８９６ ０．８４４ ０．９１７ 　５．６５３ 　２５８３５１７ 　６．４４７

ｖ１０ｎ ０．８５９ ０．８７３ ０．９０６ ５．６６１ ２６９７１４６ ８．４０６

ｖ６ ０．８８７ ０．８９６ ０．９２２ ８．６７４ ４２３４４３７ １１．８７２

ＡＳＦｙｏｌｏ ０．８４２ ０．８８６ ０．９２０ ６．３８２ ３０５０９８１ ８．６９２

ＧｏｌｄＹｏｌｏ ０．８７４ ０．８６２ ０．９２２ １６．６１８ ８０６１７３３ １７．６４２

ｖ８ＢｉＦＰＮ ０．９０５ ０．８８０ ０．９３２ ５．８０３ ２７８３９８５ ８．２４７

ｖ８ｓ ０．８９９ ０．８９０ ０．９３４ ２２．５１２ １１１２８２９３ ２８．６６０

ｖ８ｎ ０．８２０ ０．８５７ ０．９０８ ６．３１８ ３００７０３１ ８．２０１

ＹＯＬＯｖ８ＤＭ ０．９２５ ０．８８７ ０．９４１ 　４．１０２ 　１９８１０４０ 　６．５６４
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　　精确率方面，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ为 ０９２５，是所有
对比模型中最高的，这表明该模型在减少误报方

面具有优势，相较 ＹＯＬＯｖ８ＢｉＦＰＮ（０．９０５）、
ＹＯＬＯｖ９ｃ（０８７４）和 ＡＳＦｙｏｌｏ（０８４２）有较大优
势，仅有 ＲＴｄｅｔｒｘ（０９２３）能在精度上接近
ＹＯＬＯｖ８ＤＭ。召 回 率 方 面，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ 为

０８８７，体现其在识别正例的能力上的优越性能，
与 ＹＯＬＯｖ８ｎ和 ＹＯＬＯｖ６的召回率（０８５７和
０８９６）相比，该模型可实现精度与召回率之间的
平衡。在ｍＡＰ５０指标上，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ（０９４１）显
著高于其他相近体量的模型，如 ＹＯＬＯｖ８ｓ
（０９３４）、ＹＯＬＯｖ６（０９２２）和 ＧｏｌｄＹｏｌｏ（０９２２），
对比计算量需求更大的 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ（０８９０）和
ＲＴｄｅｔｒｘ（０９３９）也能略优，这表明该模型在适
应复杂背景和多尺度目标检测任务时表现更优。

从模型复杂度和计算效率角度分析，该模型

的参数量为 １９８１０４０，显著小于 ＹＯＬＯｖ８ｓ、
ＹＯＬＯｖ９ｃ和 ＡＳＦｙｏｌｏ的，相较于初始 ＹＯＬＯｖ８ｎ
模型减少３４％，体现其在硬件资源受限的环境中
更好的适应性。计算效率方面，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ的算
力 需 求 为 ６５６４ ＧＦＬＯＰＳ，低 于 ＹＯＬＯｖ９ｃ
（１０３７０９ＧＦＬＯＰＳ）、ＹＯＬＯｖ８ｓ（２８６６０ＧＦＬＯＰＳ）
和ＡＳＦｙｏｌｏ（８６９２ＧＦＬＯＰＳ）。这种高计算效率
使其能够快速推理，非常适合实时应用场景。其

他模型如ＹＯＬＯｖ３ｔｉｎｙ和 ＹＯＬＯｖ１０ｎ在参数量上
虽相对较小，但其综合检测性能相比ＹＯＬＯｖ８ＤＭ
存在较大差距，难以满足复杂场景中的高精度检

测需求。

总体而言，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ凭借其优异的精度、
良好的召回率、最佳的 ｍＡＰ５０，以及显著降低的
参数量和计算复杂度，在本实验中表现突出。相

比ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ９ｃ等模型，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ在保
持高检测精度的同时，能有效减少对计算资源的

需求，适合应用于需要快速响应和资源受限的环

境中。

３　结论

本文针对光伏组件缺陷检测任务中存在的高

人力和算力需求，以及现有检测模型在特征表达

和多尺度目标识别能力上的不足，提出一种改进

的轻 量 化 模 型 ＹＯＬＯｖ８ＤＭ。该 模 型 基 于
ＹＯＬＯｖ８ｎ进行优化设计，针对 ＥＬ成像光伏组件
缺陷检测的需求，引入 ＤＳＦＰＮ、ｉＲＭＡ以及融合动
态卷积与Ｇｈｏｓｔ模块的ＧｈｏｓｔＤ模块，以提升检测
精度与鲁棒性。这些创新使得 ＹＯＬＯｖ８ＤＭ能够
在复杂检测场景中实现高精度的缺陷识别，同时

显著降低计算资源的消耗。

实验验证ＹＯＬＯｖ８ＤＭ模型在重度数据增强
后的 ＰＶＥＬＡＤ数据集上的表现，精度达到
０９２５，召回率和平均精度分别达到 ０８８７和
０９４１，相较于原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型分别提升 ３％
和 ３３％。与其他主流目标检测模型相比，
ＹＯＬＯｖ８ＤＭ模型参数量仅约为１９８万，算力需求
仅为６５６４ＧＦＬＯＰＳ，相较于原始模型，参数量减
少３４％，计算复杂度降低２０％。ＹＯＬＯｖ８ＤＭ的
低计算复杂度和参数量，可以显著减少对硬件资

源的依赖，更适合于参数和存储资源受限的设备

上部署。

为进一步验证 ＹＯＬＯｖ８ＤＭ模型在光伏缺陷
检测任务中的性能提升，对改进模型与初始模型

进行典型缺陷类型下 ＲＯＣ性能分析和热力图对
比，ＡＵＣ最大提升幅度达到７％，在检测较为简单
缺陷类型上也能实现最低１％的提升；热力图可
视化分析证实，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ检测结果更为精准，
且鲁棒性更强。结果证实，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ能够较为
成功地解决初始模型在特征表达能力和多尺度目

标检测上的不足。

综上所述，ＹＯＬＯｖ８ＤＭ模型在光伏组件缺陷
检测任务中展现出较高的实用性和应用前景。其

在精准检测与资源消耗优化上的突破性表现，不

仅可以为光伏组件检测领域提供一种高效、轻量

化的解决方案，也为其他工业缺陷检测任务的模

型优化提供一定参考。
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［１３］　ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹＡ，ＷＡＮＧＣＹ，ＬＩＡＯＨ Ｍ．ＹＯＬＯｖ４：
ｏｐｔｉｍａｌｓｐｅｅｄａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．
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ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｃｅｌｌｓｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＦＣＡＲｅｐＹＯＬＯｖ８ｎ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２５，６１（３）：
１３１－１４３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３１］　ＣＨＥＮ Ｙ Ｆ，ＺＨＡＮＧ ＣＹ，ＣＨＥＮ Ｂ，ｅｔａｌ．Ａｃｃｕｒａｔｅ
ｌｅｕｋｏｃｙｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｆｏｒｍａｂｌｅＤＥＴＲａｎｄｍｕｌｔｉ
ｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｆｏｒａｉｄｉｎｇｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｂｌｏｏｄｄｉｓｅａｓｅｓ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０２４，１７０：１０７９１７．

［３２］　ＡＺＡＤ Ｒ，ＮＩＧＧＥＭＥＩＥＲ Ｌ，ＨＴＴＥＭＡＮＮ Ｍ，ｅｔａｌ．
Ｂｅｙｏｎｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ：ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｌａｒｇｅｋｅｒｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒ
ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２４
ＩＥＥＥ／ＣＶＦＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ（ＷＡＣＶ），２０２４：１２８７－１２９７．

［３３］　ＺＨＡＮＧＪＮ，ＬＩＸＴ，ＬＩＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｍｏｂｉｌｅｂｌｏｃｋ
ｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
（ＩＣＣＶ），２０２３：１３８９－１４００．

［３４］　ＯＵＹＡＮＧＤＬ，ＨＥＳ，ＺＨＡＮＧＧＺ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉ
ｓｃａｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｗｉｔｈｃｒｏｓｓｓｐａｔｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ），２０２３：
１－５．

［３５］　ＨＡＮ Ｋ，ＷＡＮＧ Ｙ Ｈ，ＸＵ Ｃ，ｅｔａｌ．ＧｈｏｓｔＮｅｔｓｏｎ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄｅｖｉｃｅｓｖｉａｃｈｅａｐｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０２２，１３０（４）：１０５０－１０６９．

［３６］　ＣＨＥＮＹＰ，ＤＡＩＸＹ，ＬＩＵＭＣ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ：
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｖｅｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２０：１１０２７－１１０３６．

［３７］　ＳＵＢＹ，ＺＨＯＵＺ，ＣＨＥＮＨＹ．ＰＶＥＬＡＤ：ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｏｐｅｎｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔｆｏｒｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｃｅｌｌａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２３，１９（１）：
４０４－４１３．
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