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摘 要:针对YOLOv11n在光伏(PV)板缺陷检测中漏检、检测精度低的问题,提出了一种基于改进YOLOv11n的光

伏板缺陷检测算法,设计SPPF-LDESKA模块,对快速空间金字塔池化模块(SPPF)进行改进,借鉴轻量化细节增强卷

积结合模型轻量化与细节特征强化思想的卷积结构,融合大型可分离核注意力机制增强感受野,有效增强对小目标信

息的提取能力;特征金字塔网络(FPN)模块借鉴上下文引导的特征调制(CGFM),设计高效共享卷积模块(ESCM)融
合架构,融入高效共享卷积模块(ESCM)机制,通过一维卷积在通道维度进行局部交互,结合共享参数卷积降低冗余

计算,避免重复学习,减少参数量,提高多尺度特征融合中上下文信息的自适应调整;设计轻量化检测头,使用共享卷

积减少模型的参数量。实验结果表明,与YOLOv11n模型相比,计算量降低了6.25%,精度提升4.5%,mAP@50从

87.5%提升到了89.5%,提升了2.3%,证明改进后的算法能够更好地应用在光伏板缺陷检测的任务中。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

missed
 

detections
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

of
 

YOLOv11n
 

in
 

photovoltaic
 

(PV)
 

panel
 

defect
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

YOLOv11n-based
 

PV
 

panel
 

defect
 

detection
 

algorithm.
 

A
 

novel
 

SPPF-LDESKA
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

original
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast
 

(SPPF)
 

module.
 

The
 

module
 

integrates
 

the
 

concepts
 

of
 

lightweight
 

detail-enhanced
 

convolution,
 

which
 

combines
 

model
 

lightweighting
 

and
 

fine-grained
 

feature
 

enhancement—with
 

a
 

large
 

separable
 

kernel
 

attention
 

mechanism
 

to
 

expand
 

the
 

receptive
 

field
 

and
 

effectively
 

strengthen
 

the
 

extraction
 

of
 

small-object
 

information.In
 

the
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(FPN)
 

stage,
 

inspired
 

by
 

the
 

context-guided
 

feature
 

modulation
 

(CGFM),
 

an
 

efficient
 

shared
 

convolutional
 

module
 

(ESCM)
 

is
 

designed.
 

This
 

module
 

incorporates
 

the
 

efficient
 

channel
 

attention
 

(ECA)
 

mechanism,
 

employing
 

1D
 

convolution
 

along
 

the
 

channel
 

dimension
 

to
 

perform
 

local
 

inter-channel
 

interaction.
 

Furthermore,
 

shared
 

convolution
 

is
 

utilized
 

to
 

reduce
 

redundant
 

computation
 

and
 

prevent
 

repetitive
 

learning,
 

thereby
 

decreasing
 

the
 

parameter
 

count
 

and
 

enhancing
 

the
 

adaptive
 

adjustment
 

of
 

contextual
 

information
 

in
 

multi-scale
 

feature
 

fusion.Additionally,
 

a
 

lightweight
 

detection
 

head
 

is
 

introduced,
 

leveraging
 

shared
 

convolution
 

to
 

further
 

reduce
 

model
 

parameters.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv11n
 

model,
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

computational
 

cost
 

by
 

6.25%,
 

accuracy
 

improved
 

by
 

4.5%,while
 

mAP@50
 

improves
 

from
 

87.5%
 

to
 

89.5%,
 

achieving
 

a
 

2.3%
 

performance
 

gain.
 

These
 

results
 

validate
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

superior
 

performance
 

and
 

better
 

adaptability
 

for
 

PV
 

panel
 

defect
 

detection
 

tasks.
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0 引  言

  “2030年碳达峰,2060年碳中和”是我国能源战略转型

的重大战略决策,标志着我国进入关键阶段[1]。光伏板作

为太阳能发电系统的核心组件,其性能和质量直接影响着

发电效率和安全性[2]。实验室模拟数据显示,划痕和断栅
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等缺陷会显著影响光伏组件性能:0.5
 

mm宽、0.1
 

mm深

的划痕可导致局部效率下降5%~8%,平均年功率衰减率

达2.8%,使用寿命缩短3~5年;断栅则阻碍电流传输,易
引发热斑效应,严重时可能导致火灾;此外,组件每升高

1℃,输出功率下降约0.4%~0.5%,而高温高湿环境下的

脏污还可能诱发PID效应,加速功率衰减。所以,准确且

高效地检测出光伏板的缺陷类别尤为重要。
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)系列等直接预测目标框和

类别,以及二阶段算法如Faster-RCNN先生成候选区域再

进行分类与回归[3]。在图像处理方面,赵强等[4]基于 HSV
空间模型的 K 均值聚类方法处理光伏板红外图像;Et-
taleby等[5]采用 K-means算法进行太阳能电池板故障检

测,通过将图像像素划分为高相似性的区域,实现了较好的

检测效果。而对于图像处理时人工成本较高,算法计算量

复杂,对设备要求较高,难以实现较为准确的缺陷检测。
基于此,应用卷积神经网络进行识别光伏板缺陷兴起。

钟泳松等[6]结合 SSD 与 YOLOv3算法,SSD 准确率达

83.8%,但速度较慢;季瑞瑞等[7]改进Faster
 

R-CNN,采用

BiFPN和轻量注意力模块,提高热斑故障检测精度;赵晓

雨等[8]将高效通道注意力(the
 

efficient
 

channel
 

attention,

ECA)嵌入YOLOv5的C3模块,降低参数同时提高精度;

Zhang等[9]将先进卷积技术整合至 YOLOv7,增强模型检

测能力;李冰等[10]提出 MAFPN网络,设计FEM 与 AFM
模块并融合注意力机制,更精准捕捉关键信息与细节;张文

强等[11]等设计C2f-ELA与 W-BiFPN模块,加强多尺度与

局部特征提取,显著提升小目标识别能力。
基于YOLOv11n模型兼具轻量化与高精度的特性,具

备良好的实时检测能力和部署灵活性。相比前代模型,

YOLOv11n在主干网络和特征融合结构上进行了优化,具
有更强的特征表达能力和多尺度检测性能。但其在小目标

检测和复杂场景下仍存在一定提升空间,为本文的改进研

究提供了良好的基础。近期,基于YOLOv11n的多尺度特

征融合与轻量化改进中,明显提升小目标(裂纹、微小焊点)
检测精度,同时保持接近实时的推理速度。在若PV数据

集上Precision与 mAP有显著提升,但由于多尺度融合增

加了中间特征处理开销,若在极端嵌入式平台上仍需做剪

枝或量化。针对于以下两种问题,特征提取中细节特征需

要增强及模型的轻量化,同时要保持模型的实时性,提出一

种改进的光伏板缺陷检测算法。

1 改进YOLOv11n模型

1.1 YOLOv11n模型介绍

  YOLOv11n是2024年9月Ultralytics发布YOLO系

列的版本。具有轻量级的目标检测网络结构,主要组成部

分包括:主干网络(Backbone)、中间特征聚合层(Neck)、检
测头(Head)[12],其结构如图1所示。

图1 YOLOv11n网络结构

Fig.1 YOLOv11n
 

network
 

structure

在Backbone中,引入了C3k2模块作为特征提取单元,
该模块为CSP(cross

 

stage
 

partial)结构的改进形式。C3k2
通过划分特征图并在不同分支中应用多个3×3卷积核,实
现更高效的信息流传递,同时显著减少参数量与计算复杂

度。YOLOv11n引入C2PSA模块以提升特征表达能力。
该 模 块 集 成 了 两 个 并 行 的 PSA (position-sensitive

 

attention)分支,通过空间注意力机制增强模型对关键区域

的响应能力,从而提升检测精度。在Neck部分,模型采用

PAN(path
 

aggregation
 

network)结构,并融合C3k2模块以

实现多尺度特征的高效聚合与传递。Head部分延续了

YOLOv8的检测头设计,在分类分支中引入深度可分离卷

积,以进一步提升计算效率与模型性能。

1.2 改进YOLOv11n算法

  1)改进算法的结构

针对于YOLOv11n在光伏板缺陷检测中漏检与精度

不足等情况,提出的改进算法,如图2所示。在主干网络提

取中,将快 速 空 间 金 字 塔 池 化(spatial
 

pyramid
 

pooling-
fast,

 

SPPF)模块与重新设计的大型可分离核注意力机制

(large
 

separable
 

kernel
 

attention,LSKA)结合,借鉴轻量化

细节增强卷积LDEConv结合模型轻量化与细节特征强化

思想的卷积结构,来捕捉图像的广泛上下文信息,生成注意

力图,并通过这个注意力图加权原始特征,以此增强网络对

于重要特征的关注度,提高模型的性能;在特征金字塔网络

(feature
 

pyramid
 

networks,FPN)的基础上借鉴上下文引

导 的 特 征 调 制 (context-guided
 

feature
 

modulation,

CGFM),减少多尺度融合带来的模型的高复杂度。通过引

入上下文感知与自适应调节机制,结合ECA与共享卷积模

式,设计高效共享卷积模块(efficient
 

shared
 

convolutional
 

module,ESCM),能够在融合过程中突出关键信息并抑制
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冗余特征,从而增强特征表征能力。另外,在检测头部分提

出轻量级共享卷积检测头(lightweight
 

shared
 

convolutional
 

detection
 

head,LSCD),在保证检测精度的同时有效降低模

型复杂度。

图2 改进YOLOv11n网络结构

Fig.2 Improved
 

YOLOv11n
 

network
 

structure

  2)SPPF_LDESKA模块

由于加工材料与生产工艺的限制,光伏板不可避免地

会出现大小不等的破损、裂纹和斑点等缺陷。SPPF模块

允许网络处理各种尺寸的输入图像,而无需将图像调整到

固定大小,避免了因图像调整而导致的失真或信息丢失。

SPPF旨在融合局部与全局特征以捕捉多尺度信息,在光

伏板缺陷检测中,因缺陷区域较小,SPPF的池化操作可能

导致小目标特征细节丢失,从而影响检测精度。因此,引入

LSKA并设计轻量化细节增强卷积对LSKA与SPPF结合

的进行改进,SPPF及LSKA结构如图3所示。

LSKA机制通过结合可分离卷积、扩张卷积和注意力

机制,具有局部敏感性的核函数,旨在降低计算成本的同时

提升模型性能[13]。首先,输入特征图分别通过两个可分离

卷积层提取水平方向与垂直方向的局部特征,有效减小了

参数量。然后,引入扩张卷积以扩大感受野,使模型能够获

取更丰富的全局上下文信息,增强对长距离像素间依赖关

系的建模能力,有助于提升模型对复杂结构和小目标的识

别能力。通过一个1×1的卷积生成空间注意力图,对不同

区域的特征进行动态加权。最后,将该注意力图与原始特

征图逐元素相乘,得到加权后的特征表示,使模型能够自适

应地聚焦于更为关键的区域。其中 LSKA 部分的输出

  

图3 SPPF及LSKA结构

Fig.3 SPPF
 

and
 

LSKA
 

structures

如式(1)~(4)所示。

QC =∑
H,W

KC
(2d-1)×1*(∑

H,W
KC
1×(2d-1)*FC) (1)

TC =∑
H,W

KC
k
d  ×1

*(∑
H,W

KC
1×

k
d  *X

C) (2)

AC =K1×1*TC (3)

EC =AC􀱋FC (4)
式中:*和􀱋分别表示卷积和哈达玛积;QC 为深度卷积的

输出,C代表卷积的缩写,d 为膨胀率,其核大小为(2d-
1)×(2d-1),捕获局部空间信息,并对深度卷积的网格效

应进行补偿[14]。将核为k×k的卷积与输入特征图得到深

度卷积TC,在进行1×1卷积得到注意力图AC,LSKA的

输出EC 是注意力图AC 和输入特征图FC 的哈达玛乘积。
轻量化细节增强卷积(LDEConv)是结合模型轻量化

与细节特征强化思想的卷积结构,改进LSKA注意力机制

旨在保证较低计算量和参数量的前提下,提高模型对图像

局部纹理、边缘和小目标细节的感知能力。LDEConv结构

如图4(a)所示。

LDEConv由 两 个 核 心 部 分 组 成:差 分 特 征 增 强

(differential
 

detail
 

enhancement)[15] 借 鉴 差 分 卷 积

(differential
 

convolution,
 

DC)思想,通过计算像素或特征

间的局部差异强化细节响应:

D(x)=|x-avgpool(x)| (5)
该差分特征再与原特征进行融合,以保留结构纹理信

息。轻量化卷积模块(lightweight
 

convolution
 

block)使用

深度可分离卷积(depthwise
 

separable
 

Conv)、逐通道卷积

(pointwise
 

Conv)1×1来减少计算量;并结合注意力机制

LSKA实现 特 征 重 标 定,采 用 深 度 可 分 离,大 幅 减 少

FLOPs与参数量,差分增强分支有效捕获局部变化与细节

特征,从而提升有用细节的表达。结合后其SPPF-LDESKA
网络结构如图4(b)所示。小目标缺陷检测精度提升;模型

能自适应选择关注区域;保持较低计算成本,达到轻量化

设计要求的同时增强鲁棒性。

3)ESCM模块

但在光伏板缺陷检测任务中,网络需要面对的是不同
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图4 LDEConv
 

SPPF-LDESKA结构

Fig.4 LDEConv
 

and
 

SPPF-LDESKA
 

structure

尺度的目标,传统的卷积层无法完全适应各种尺度的缺

陷,不能进行灵活调整,故而难以准确地捕捉缺陷,在提取

不同尺度的缺陷特征时,往往存在着有效信息的丢失。

YOLOv11n虽引入了新型卷积机制,但传统卷积因固定卷

积核和层堆叠方式,受限于局部感受野,难以捕捉远距离

像素间的依赖关系,导致全局上下文信息提取不足。因

此,引入CGFM模块,旨在扩大模型的感受野并增强全局

上下文信息的提取能力[16]。CGFM 模块能够有效捕捉远

距离依赖关系,从而为小目标检测提供更丰富的全局上下

文信息支持,网络结构如图5所示。

图5 CGFM结构

Fig.5 CGFM
 

structure

  在特征融合模块中,输入特征图T∈RH×W×C 首先经过

3×3卷积操作,以减小空间维度并扩展通道数,得到新的

特征图T'=R
H
2×

W
2×2C。随后,特征图被输入至CGFM模块

以进行深度融合处理。模块内部首先通过1×1卷积实现

通道信息整合与线性映射,然后分为两条平行分支:第1
分支采用3×3卷积以捕获图像的局部细节与边缘信息,
第2分支则利用3×3空洞卷积扩大感受野,从更广的上下

文中提取关联特征。两分支的特征在通道维度上拼接后,
经过批量归一化(BN)和带参数的

 

PReLU激活函数进行

融合,以提升非线性表达能力并抑制特征冗余。融合特征

经全局平均池化(GAP)压缩空间维度后,依次通过两层全

连接层建模通道间依赖关系,生成的注意力权重与原始特

征进行逐元素加权,最终输出特征图T″= R
H
4×

W
4×2C,有效

结合了局部与全局上下文信息,提升模型对多尺度目标的

表达能力。
针对以上对全局上下文信息处理,逐层卷积操作相对

繁琐,结合前人通过SE(squeeze-and-excitation)注意力机

制改进,该注意力机制由 Hu等[17]在2018年提出,其核心

是将显式建模通道之间的依赖关系,实现特征的自适应重

标定。SE模块由Squeeze与Excitation两个阶段构成,前
者通过全局平均池化压缩空间信息以获得全局语义,后者

利用全连接层与激活函数建模通道依赖并分配权重,全局

信息的提取增加了模型的复杂度,难以实现模型轻量化要

求,标准卷积(convolution,
 

Conv)对所有输入通道进行卷

积处理,
 

其参数量与计算量大,
 

效率低。因此,在CGFM
中,使 用 ECA[18] 替 代 原 通 道 注 意 力 部 分 (context

 

weighting
 

部分)通过一维卷积(1D
 

Conv)在通道维进行局

部交互,实现无全连接、无维度压缩的注意力机制结合共

享参数卷积(shared-weight
 

convolution)降低冗余计算,通
过参数共享(weight

 

sharing),可避免重复学习同类特征,
从而减少参数量。相比仅依赖局部感受野的传统卷积结

构,ECA注意力机制以轻量化的方式有效提升了特征表达

能力与网络鲁棒性。
上下文引导融合模块CGFM 架构对特征金字塔网络

(FPN)进行改进,ESCM结构如图6所示,通过上下文引导
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与自适应调控,并结合ECA注意力机制及共享卷积,通过

通道权重重构突出关键信息、抑制冗余特征,从而显著增

强特征表征与判别能力,提升目标检测精度。

图6 ESCM结构

Fig.6 ESCM
 

structure

4)检测头模块

在YOLOv11n检测网络的Detect模块中,采用4个

3×3卷积与2个二维卷积以增强深层特征提取能力,但增

加了网络结构的复杂度。为降低Detect模块的参数量与

计算开销,同时尽可能保持检测精度,设计了一种轻量级

LSCD[19],其结构如图7所示。

图7 LSCD结构

Fig.7 LSCD
 

structure

该模块采用轻量级共享卷积结构,通过引入Conv_GN
与Conv2d操作,有效减少传统检测头中的冗余计算。通

过处理多个检测层,实现对多尺度目标的建模,每个检测

层对应不同感受野范围,从而提升对不同尺寸目标的感知

能力。与其原有的检测头对比,如表1所示,其中GFLOPs
为计算量、mAP50为平均精度50%。整体设计在降低参

数量与计算开销的同时,尽可能减少精度损失。

表1 检测头对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

detection
 

heads

模型 GFLOPs mAP50/%

Detect-Head 6.3 88.0

Detect-LSCD 5.6 88.5

2 实验与分析

2.1 图像数据集

  本次实验使用的数据集是在百度飞浆公开数据集,数据

集包含2
 

400张图片,图像的分辨率为640
 

pixel×640
 

pixel,以
“JPG”为格式。在该数据集上一共有3种缺陷,分别为划

痕(Crack)、断栅(Grid)、脏污(Spot)。本次实验中对该数

据集按8∶2进行划分,训练集1
 

920张图片,验证集480张

图片。
2.2 试验环境与参数配置

  本次试验在 Windows11操作系统下进行训练,训练的

硬件环境是NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4060,16
 

GB显卡的图

像处理器(GPU),通过 CUDA12.4版本对 GPU 进行加

速,深度学习框架为Pytorch1.7.1,批量大小(batch
 

size)
为8,线程数(works)为8,采用随机梯度下降(SGD)进行训

练,epochs为200,初始学习率为0.001,其他参数设置默认

值,相关实验配置如表2所示。

表2 实验配置

Table
 

2 Experimental
 

configuration

类别 配置

CPU AMD
 

Ryzen
 

9
 

7945HX

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

8
 

G
内存(RAM) 16

 

G
操作系统 Windows

 

11
深度学习框架 PyTorch

 

1.7.1
编程环境 Python

 

3.9

CUDA 12.4

2.3 模型评价指标
 

  为了全面评估本文方法的性能和模型的整体情况,采
用以 下 5 个 评 价 指 标 对 本 文 模 型 进 行 评 估:精 度

(precision,P)、召回率(recall,R)、参数量(parameters)、计
算量 (GFLOPs)以 及 均 值 平 均 精 确 度 (mean

 

average
 

precision,mAP)。mAP50
 

表示在
 

IoU
 

阈值为
 

0.5
 

时,各
类别平均精度(average

 

precision,AP)的均值,用于衡量目

标检测模型在该阈值下的整体检测性能。
精度定义为:

P =
TP

TP+FP
(6)
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式中:TP(true
 

positive)为正确预测的正样本数,FP(false
 

positive)为错误预测的正样本数。
召回率表示实际为正样本中,被正确预测的比例,召

回率公式为:

R =
TP

TP+FN
(7)

式中:FN(false
 

negative)为未被检测到的真实正样本数。
召回率越高,模型漏检越少。

参数量(parameters):模型的总参数数目,用于衡量内

存占用。GFLOPs:每秒浮点运算次数,反映模型计算复杂

度,值越低表示计算效率越高。平均精度(AP):通过精确

率-召回率曲线下的面积评估模型在单类目标检测中的性

能。平均平均精度(mAP):各类别 AP的平均值,用于综

合评估模型在多类别检测任务中的整体性能。

AP=∫
1

0
p(r)dr (8)

mAP=
1
N∫

N

1
APi (9)

2.4 实验结果分析
 

  1)主干网络模块对比实验分析

为验证 不 同 主 干 模 块 对 模 型 性 能 的 影 响 情 况,在
 

YOLOv11n
 

的基础上,对主干提取部分利用差分特征增强

原理中深度可分离卷积与逐通道卷积对LSKA内部的1×1
卷积进行改进方案为I实验,利用LDEConv卷积思想只使

用深度可分离卷积并融合LSKA注意力机制进行改进方

案为II实验,利用LDEConv卷积思想只使用逐通道卷积

并融合 LSKA 注 意 力 机 制 进 行 改 进 方 案 为III实 验,
 

SPPF-LSKA模块及本文改进的结合模型轻量化与细节特

征强化思想的卷积结构,融合LSKA注意力机制进行对比

实验,实验结果如表3所示。

表3 主干网络模块对比实验

Table
 

3 Comparison
 

experiments
 

of
 

backbone
 

network
 

modules

模型
P/

%
R/

%
Parameters/

M
GFLOPs

mAP50/

%
YOLOv11n 85.083.8 2

 

590
 

425 6.4 87.5

I 81.675.8 2
 

343
 

537 5.7 80.1

II 85.283.0 3
 

411
 

809 8.6 87.2

III 86.481.4 3
 

161
 

045 6.3 86.0

SPPF-LSKA 86.583.5 2
 

855
 

633 6.5 88.0

SPPF-LDESKA86.883.2 2
 

485
 

854 6.3 88.5

  由表3可知,相较于试验I、II、III,在原模型中引入

SPPF-LDESKA 模 块 后,其 在 P 为 86.8%、mAP50 为

88.5%等指标上较优,整体性能优于其他模块。尽管其参

数量 与 计 算 量 并 非 最 优,R 略 低 于 SPPF-LSKA 的

83.5%,但在主干特征提取中能够有效保证光伏板缺陷的

信息表达与检测精度尤为重要。

2)特征融合模块对比实验分析

为验证不同特征融合模块对模型性能的影响情况,在
原改进模型的基础上仅将SE注意力机制替换为ECA通

道注意力机制通过一维卷积(1D
 

Conv)在通道维进行局部

交互设为改进方案IV,改进方案 V为仅结合共享参数卷

积(shared-weight
 

convolution)降低冗余计算,通过参数共

享(weight
 

sharing),可避免重复学习同类特征,从而减少

参数量与原改进模型CGFM 及结合以上IV、V两种方案

所设计的ESCM融合机制进行对比实验,实验结果如表4
所示。

表4 特征融合模块对比实验

Table
 

4 Comparison
 

experiments
 

of
 

the
 

feature
 

fusion
 

module

模型
P/

%
R/

%
Parameters/

M
GFLOPs

mAP50/

%
YOLOv11n 85.0 83.8 2

 

590
 

425 6.4 87.5

IV 87.3 80.2 2
 

322
 

802 6.5 87.3

V 83.5 84.0 2
 

668
 

881 6.8 87.5

CGFM 87.0 81.8 2
 

238
 

897 6.3 88.8

ESCM 88.0 82.4 2
 

488
 

546 6.3 89.7

  由表4可知,相较于试验IV、V及CGFM和ESCM模

块融入ECA通道注意力机制,结合共享参数卷积(shared
 

conv)后,mAP50提升至89.7%。在保持精度与 mAP50
较高,计算量为6.3

 

GFLOPs,实现了平均精度的提升。虽

参数量及R 不是最低,但性能增益合理,表明CGFM 的改

进契合光伏板缺陷检测任务需求。

3)检测头对比实验分析

为验证检测头对性能的影响,在原模型基础上分别针

对轻量化设计要求引入 DyHead[20]、高效检测头 Detect-
Efficient、轻量化非对称性检测头Detect-LADH[21]与轻量

级共享卷积检测头Detect-LSCD进行对比实验,实验结果

如表5所示。

表5 检测头对比实验

Table
 

5 Comparison
 

experiment
 

of
 

detection
 

heads

模型
P/

%
R/

%
Parameters/

M
GFLOPs

mAP50/

%

DyHead 86.984.5 2
 

587
 

588 6.0 86.5

Detect-Efficient87.784.2 2
 

599
 

675 6.0 87.8

Detect-LADH 88.085.8 2
 

558
 

776 5.9 88.0

Detect-LSCD 88.685.3 2
 

420
 

622 5.9 88.5

  由表5可知,相较于以上检测头Detect-LSCD
 

检测头
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在各 项 指 标 上 均 表 现 较 好,P 为 88.6%、mAP50 为

88.5%,且显著降低了参数量与计算量,虽R 为85.3%,但
与Detect-LADH检测头相差不大,因此,将其应用于生产

线有助于实现缺陷的实时检测,并提升模型的精度与整体

性能。

4)消融实验

为进一步验证改进算法的有效性,开展消融实验,结
果如表6所示,其中“√”表示该组合包含相应模块。

由表6可知,改进模型在引入
 

SPPF-LDESKA
 

后增强

了特征提取能力,提高了平均精度;加入
 

ESCM
 

在不增加

参数的情况下显著降低计算量,并将准确率和
 

mAP
 

提升

至88.8%和89.5%;最终结合Detect-LSCD检测头,P、R
和mAP50均表现优异。综合改进后,相较原模型,精度P
和平均精度mAP50分别提升4.5%和2.3%,参数量和计

算量分别降低0.13
 

M 与6.25%,验证了改进模块在提升

精度、效率和实时性方面的有效性。

表6 消融实验

Table
 

6 Ablation
 

experiment
模型

YOLOv11n
Baseline

SPPF-LDESKA ESCM Detect-LSCD
P/% R/% Parameters/M GFLOPs

mAP50/

%

√ 85.0 83.8 2
 

590
 

425 6.4 87.5

√ √ 86.8 83.2 2
 

485
 

854 6.3 88.5

√ √ 88.0 82.4 2
 

488
 

546 6.3 89.7

√ √ 88.6 85.3 2
 

420
 

622 5.9 88.5

√ √ √ 85.5 82.8 2
 

600
 

520 6.3 88.3

√ √ √ √ 88.8 84.1 2
 

461
 

764 6.0 89.5

  5)不同模型对比实验分析
 

为进一步验证改进模型的性能,与现有主流模型在同

数据集上进行对比实验,结果如表7所示,其中帧数为

(farthest
 

point
 

sampling,FPS)。

表7 不同模型对比实验

Table
 

7 Comparison
 

of
 

different
 

models

模型 P/% R/% Parameters/M GFLOPs mAP50/% FPS

Faster
 

RCNN 75.8 80.1 135
 

952
 

652 356.2 68.5 28

YOLOv5s 84.5 84.5 21
 

357
 

524 25.2 85.8 58

YOLOv7 84.6 85.8 37
 

889
 

766 145.2 85.6 93

YOLOv8n 85.5 83.3 3
 

006
 

233 8.1 87.4 94

YOLOv10n 85.6 82.0 2
 

708
 

210 8.4 87.5 98

YOLOv11n 85.0 83.8 2
 

590
 

425 6.4 87.5 102

YOLOv12s 86.5 83.2 2
 

601
 

567 6.4 86.8 101

DT-DETR 86.6 83.5 2
 

750
 

664 6.5 87.4 107

本文 88.8 84.1 2
 

461
 

764 6.0 89.5 118

  由表7可知,在不同模型及改进模型的性能对比中,
虽Faster

 

R-CNN、YOLOv5s和YOLOv7检测精度较高,
但其参数量大、计算复杂度高;改进后模型更加轻量化,处
理速度更快,帧数最高为118。与YOLOv8n相比,参数量

减少0.44M,计 算 量 下 降 2.1
 

GFLOPs,mAP50提 升

2.4%;与YOLOv10n相比,参数量减少0.145M,计算量

下降2.4
 

GFLOPs,mAP50提升2.3%;YOLOv12s精度与

召回率相差不大,但参数量稍大且平均精度不高。DT-
DETR模型的精度达到要求,但其模型计算量大且平均精

度稍低。而本文的改进模型相较原YOLOv11n,参数量略

降0.13M,计算量由6.4
 

GFLOPs降至6.0
 

GFLOPs,提
升6.25%,同时精度提升4.5%及mAP50提升2.3%。实
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验表明,改进模型在减少漏检、提升检测精度、收敛速度和

平均精度方面均优于现有主流模型[22]。
为进一步展示本文所提方法的有效性与可靠性,在所

有对比实验中取3组分别为YOLOv10n、YOLOv11n与本

文对检测结果进行可视化的试验,如图8所示,为验证所

提出模型的泛化性将其设计模型运用在北京大学智能机

器人开放实验室发布的PCB瑕疵数据集进行试验,试验结

果如表8所示[23]。

图8 检测结果

Fig.8 Detection
 

results

表8 试验结果

Table
 

8 Test
 

results
模型 mAP50/% Parameters/M FPS

Faster
 

RCNN 90.8 125
 

952
 

666 25
YOLOv5s 85.3 2

 

237
 

524 56
YOLOv7 88.1 37

 

789
 

756 99
YOLOv8n 91.1 3

 

185
 

233 92
YOLOv10n 92.8 2

 

691
 

209 97
YOLOv11n 93.5 2

 

590
 

425 101
YOLOv12s 94.8 2

 

601
 

567 103
DT-DETR 94.3 2

 

550
 

664 105
本文 95.4 2

 

361
 

764 117

  结果表明,所提出的针对于光伏板缺陷检测算法在

PCB瑕 疵 数 据 集 上 亦 能 展 现 出 优 良 的 检 测 性 能。其

mAP50 和 FPS 指 标 均 优 于 Faster
 

R-CNN、SSD、

YOLOv5s等一系列主流目标检测模型,展现出了良好的

泛化性,验证了改进策略的普适性。如图9所示,展示了

原模型与改进后模型的损失函数、mAP50和 mAP50-95
对比图。在图9(a)、(b)中可以看出本文曲线比原模型曲

线收敛速度更快;在图9(c)、(d)中改进后的模型
 

mAP50
和 mAP50-95曲线明显高于原模型。改进后的算法表现

出更快的收敛性与更高的检测精度,同时兼具良好的实

时性,能够有效满足光伏产业对检测效率与准确性的

需求[12]。
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图9 改进模型与
 

YOLOv11n模型效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

improved
 

model
 

and
 

YOLOv11n
 

model
 

performance

3 结  论

  针对目前光伏板缺陷检测算法模型中,对小目标检测

精度 低、计 算 成 本 要 求 高 的 问 题,提 出 一 种 基 于 改 进

YOLOv11n的光伏板缺陷检测算法,在主干网络的特征提

取模块,在SPPF模块中,借鉴LDEConv结合模型轻量化

与细节特征强化思想的卷积结构,融合LSKA机制增强感

受野,显著增强对小目标特征的捕获能力;其次,FPN模块

借鉴CGFM上下文信息的提取与融合机制,设计ESCM
融合架构,融入ECA通道注意力机制,结合共享参数卷积

降低冗余计算,避免重复学习,减少参数量,提高多尺度特

征融合中上下文信息的自适应调整;在头部网络部分,设
计轻量化检测头,通过使用共享卷积减少模型的参数量,
确保在不同的感受野范围内能够检测到不同大小的目标。
实验结果表明,与 YOLOv11n模型相比,计算量降低了

6.25%,精度提升4.5%,平均精度提升了2.3%,尽管改进

算法已取得显著成效,未来仍可进一步集成至移动终端,
实现现场实时监测与缺陷识别,为光伏组件的质量控制与

运维提供高效技术支持,具有推动光伏产业可持续发展的

应用前景。
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