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摘　 要:光伏电池的高效发电在推动绿色低碳循环发展中发挥着重要作用,针对光伏电池缺陷图像中存在背景复杂与目标尺寸

较小等问题,提出一种改进 YOLO11n 的缺陷检测模型———CCMW-YOLO11n。 首先,在 YOLO11n 的骨干网络中提出跨阶段部分

改进模块(cross
 

stage
 

partial
 

improvement,CSP-I),该模块通过设计多头自注意力机制(multi-head
 

self
 

attention,MHSA)、卷积门控

线性单元(convolutional
 

gated
 

linear
 

uint,CGLU)与传统卷积(convolution,Conv)相结合,兼顾全局信息感知与局部特征提取,增强

了多尺度特征的提取效果;其次,在特征融合阶段采用内容感知特征重组上采用技术( content-aware
 

reassembly
 

of
 

features,
CARAFE),该方法实现了对特征图自适应重组和细节增强,有效保留了细节特征,提升了模型对复杂目标的感知能力;然后,在
颈部网络中融入混合聚合网络改进模块(mixed

 

aggregation
 

net
 

enhancement,MAN-E),进一步增强了特征表达能力;最后,针对基

础模型中 CIoU 损失函数的不足,结合 WIoUv3、Inner-IoU 和 SIoU,提出一种新的边界框回归损失函数 Wise-Inner-SIoU,以优化模

型的回归效果。 实验结果表明,改进后的 CCMW-YOLO11n 模型召回率提升了 9. 6%,mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别达到

91. 0%和 61. 1%,较基础模型分别提高了 3. 1%和 2. 0%,实现了对光伏电池缺陷的高效检测。
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Abstract:
 

Efficient
 

power
 

generation
 

of
 

photovoltaic
 

cells
 

plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

promoting
 

green
 

and
 

low-carbon
 

circular
 

development.
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

complex
 

backgrounds
 

and
 

small
 

target
 

sizes
 

in
 

photovoltaic
 

cell
 

defect
 

images,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

defect
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

YOLO11n,
 

named
 

CCMW-YOLO11n.
 

Firstly,
 

a
 

cross
 

stage
 

partial
 

improvement
 

( CSP-I)
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

YOLO11n.
 

This
 

module
 

integrates
 

the
 

multi-head
 

self
 

attention
 

( MHSA ),
 

convolutional
 

gated
 

linear
 

unit
 

(CGLU),
 

and
 

conventional
 

convolution
 

(Conv),
 

balancing
 

global
 

information
 

perception
 

and
 

local
 

feature
 

extraction,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

extraction
 

of
 

multi-scale
 

features.
 

Secondly,
 

the
 

content-aware
 

reassembly
 

of
 

features
 

( CARAFE)
 

upsampling
 

technique
 

is
 

employed
 

during
 

the
 

feature
 

fusion
 

stage.
 

This
 

method
 

adaptively
 

reorganizes
 

feature
 

maps
 

and
 

enhances
 

details,
 

effectively
 

preserving
 

fine-grained
 

features
 

and
 

improving
 

the
 

model’s
 

detection
 

performance
 

on
 

complex
 

targets.
 

Additionally,
 

the
 

mixed
 

aggregation
 

net
 

enhancement
 

( MAN-E)
 

module
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

further
 

strengthen
 

feature
 

representation
 

capabilities.
 

Finally,
 

addressing
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

CIoU
 

loss
 

function
 

in
 

the
 

baseline
 

model,
 

a
 

novel
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss
 

function
 

named
 

Wise-Inner-SIoU
 

is
 

proposed
 

by
 

combining
 

WIoUv3,
 

Inner-IoU,
 

and
 

SIoU,
 

optimizing
 

the
 

regression
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

CCMW-YOLO11n
 

model
 

achieves
 

a
 

9. 6%
 

increase
 

in
 

recall
 

rate,
 

with
 

mAP@ 0. 5
 

and
 

mAP@ 0. 5:0. 95
 

reaching
 

91. 0%
 

and
 

61. 1%,
 

respectively,
 

representing
 

improvements
 

of
 

3. 1%
 

and
 

2. 0%
 

over
 

the
 

baseline
 

model,
 

thereby
 

realizing
 

efficient
 

detection
 

of
 

photovoltaic
 

cell
 

defects.
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0　 引　 言

　 　 光伏电池作为可再生能源利用的重要载体,其生产

和应用规模正随着全球能源转型的加速推进而持续扩

大。 然而,在光伏电池的全生命周期中,从制造、运输到

安装运行的各个环节都可能产生多种类型的缺陷,这些

缺陷不仅会降低发电效率,更可能引发热斑效应等安全

隐患,严重时甚至会导致火灾事故[1] 。 在此背景下,光伏

电池缺陷检测技术的研究具有重要的工程应用价值。 近

年来,计算机视觉技术在工业检测领域取得了显著进展,
基于深度学习的计算机视觉技术已成功应用于人脸识

别[2] 、智能交通、光伏[3] 电站等多个行业。 光伏电站的稳

定运行是保障国家能源安全与实现双碳目标的重要基

础。 基于此,大量专家学者围绕着光伏电池缺陷检测开

展了相应研究。 Ma 等[4] 提出基于傅里叶单像素成像的

方法,实现衬底完全去除与环境光抑制,采用 4 步相移重

建准确提取多种缺陷,但在复杂环境下鲁棒性仍需提升。
Liu 等[5] 设计结合跨阶段 Ghost 模块与全局注意力的多

尺度邻域特征交互网络,显著提升了检测精度,但对极小

缺陷的识别能力有限。 Su 等[6] 构建了首个多晶硅电致

发光异常检测数据集,丰富了缺陷类别和场景多样性。
Li 等[7] 基于偏振图像改进 U-Net,实现微裂纹高精度分

割与检测,但计算效率尚需优化以适应实时应用。 Wang
等[8] 提出多尺度特征解耦与相似性蒸馏方法,增强了模

型的增量学习能力,实现新旧类别有效识别,但面对大量

类别的泛化能力有待验证。 Zhang 等[9] 首次将神经架构

搜索与知识蒸馏结合,提出轻量级高效模型,参数仅

1. 85×106,准确率 91. 74%,适合工业部署,但对极端缺陷

类型适应性有限。 Hassan 等[10] 基于大规模电致发光数

据,发现复杂裂纹增多,系统年衰减率低于 1%,并采用语

义分割提升自动检测精度。 以上方法在泛化能力、实时

性能及成本等方面仍存在不足,难以满足实际光伏电池

缺陷检测的多样化需求。
随着深度学习技术的发展,学者们不断优化 YOLO

系列算法以满足光伏缺陷检测的需求。 谢林森等[11] 通

过融合 GhostNetV2、改进 DenseNet 及坐标注意力机制,提
升了 YOLOv5s-GD 模型的检测精度和速度。 管宽岐

等[12] 结合改进 YOLOv4 与 DeeplabV3+,利用轻量化网络

和 Dice 损失函数,实现了高效的无人机红外图像光伏板

识别与热斑检测,然而对小尺度缺陷的捕捉能力仍有限。
Zhang 等[13] 基于 YOLOv7,融合部分卷积及可切换空洞卷

积,提高了缺陷检测的准确性与鲁棒性。 Bao 等[14] 提出

CCA-YOLO,通过残差坐标卷积和多尺度定位模块显著

提升检测性能,但模型复杂度和推理速度之间的平衡仍

待优化。 Zhu 等[15] 设计的 C2DEM-YOLO 引入跨空间多

尺度注意力和辅助回归框,虽增强了部分电致发光图像

缺陷的识别能力,但整体精度仍有待提高。
在光伏电池缺陷检测任务中,复杂背景、缺陷目标小

等均对缺陷的准确识别带来了巨大挑战,影响检测算法

的精度。 此外,光伏电池缺陷通常表现为形态变化多样

的目标,使得传统检测方法在定位和分类方面面临较大

困难,尤其是在高分辨率和实时检测需求下,检测性能难

以满足工业应用标准。 针对上述问题,本文提出了一种

基于 YOLO11n 的 光 伏 电 池 缺 陷 检 测 算 法 CCMW-
YOLO11n。 首先,在骨干网络中设计了跨阶段部分改进

模块(cross
 

stage
 

partial
 

improvement,CSP-I),增强模型对

全局信息的关注;接着在颈部网络中引用内容感知特征

重组上采用技术 ( content-aware
 

reassembly
 

of
 

features,
CARAFE),该方法有效保留了模型对光伏电池 EL 图像

的细节特征;然后加入混合聚合网络改进模块( mixed
 

aggregation
 

net
 

enhancement,MAN-E) 进一步增强了模型

的特征表达能力;最后采用 Wise-Inner-SIoU 优化模型回

归效果。 改进模型有效抑制了复杂背景干扰,增强了对

微小缺陷目标的感知能力,在保持参数稳定的同时对背

景复杂、缺陷多样的光伏电池缺陷图像取得了较好的检

测效果。

1　 改进 YOLO11n 的光伏电池缺陷检测算法

1. 1　 YOLO11n 网络结构

　 　 YOLO11n 模型采用典型的 3 段式架构(主干网络、
颈部网络、检测头),引入最新的特征提取模块和改进的

颈部结构以增强多尺度特征提取,结合多头注意力机制

模块提升特征表达能力, 检测头使用深度可分离卷

积(depthwise
 

convolution,DW
 

Conv)降低计算复杂度,实
现了检测精度和速度的显著提升,适合计算效率与性能

兼顾的场景。
尽管 YOLO11n 在检测速度和精度上优于多数主流

模型,但其在光伏电池缺陷检测中特别是对星状、线状裂

纹等尺寸较小且形态复杂的缺陷表现仍不理想。 这些缺

陷往往边缘模糊、形态多样,且在复杂背景下易被忽略,
导致漏检和误检率较高,严重影响检测的可靠性和实用

性。 因此,针对 YOLO11n 在细节特征捕捉和小目标识别

上的不足,本文对其网络结构进行改进以提升模型对微

小缺陷的敏感度和鲁棒性。 YOLO11n 网络结构如图 1
所示。
1. 2　 CCMW-YOLO11n 模型

　 　 本文对 YOLO11n 的 Backbone、Neck 和损失函数进

行了改进,以提高模型对光伏电池缺陷检测的性能。 主

要工作如下:1) 在骨干网络提出 CSP-I 模块,提高对光
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图 1　 YOLO11n 网络结构

Fig. 1　 YOLO11n
 

network
 

structure

　 　 　

伏电池缺陷图像全局特征的提取能力;2)引入 CARAFE
上采样,能够保留更多目标细节信息,为后续提供更为细

致的特征表示; 3) 对 MANet 模块进行结构优化, 将

Faster_Block_CGLU 模块添加至最右侧分支中,增强颈部

网络的特征表达能力;4) 改进损失函数 CIoU 为 Wise-
Inner-SIoU,提升网络边界框回归性能与光伏电池缺陷目

标检测效果,改进后模型的网络结构如图 2 所示。
1. 3　 基于感受全局特征的跨阶段部分改进模块

　 　 在光伏电池缺陷检测任务中,准确捕获缺陷的多尺

　 　 　

图 2　 CCMW-YOLO11n 网络结构

Fig. 2　 CCMW-YOLO11n
 

network
 

structure

度特征对模型的感知能力提出了较高要求。 YOLO11n
中的 C3k2 模块作为核心特征提取单元,采用多分支和多

层嵌套设计增强局部特征表达,但在全局特征提取方面

存在不足。 该模块基于传统卷积神经网络,依赖堆叠 3×
3 卷积核和残差连接提升局部感受野,但受限于深度与

计算效率的平衡,难以覆盖大尺度目标,导致全局语义整

合能力不足。 此外,卷积核参数的空间不变性限制了对

不同空间位置特征变化的适应,缺乏区域感知能力。 相

比之下,Transformer 的自注意力机制能更有效捕获全局

特征。
针对上述问题,本文提出一种基于通道分割的混合

架构。 该架构通过卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,CNN)与变换器( Transformer) 双分支并行处理,
兼顾局部与全局特征提取。 在通道分配模块中,CNN 分

支负责局部特征提取,Transformer 分支利用多头自注意

力捕获全局信息,形成互补的特征表达。 为优化计算效

率,Transformer 模块仅在部分通道应用,且主要部署于

Backbone 的深层(P4 和 P5),避免浅层计算瓶颈。 此设

计在提升全局特征提取能力的同时有效控制了整体计算

开销。
为充分发挥混合架构的性能,本文将 MHSA[16] 与

CGLU 进行了融合,构建出一个新的模块 MHSA_CGLU。
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在视觉特征处理方面,MHSA 模块通过其全局注意力机

制有效建模光伏电池缺陷远距离像素之间的依赖关系,
显著增强了模型对图像全局语义的理解能力。 同时,
CGLU 将卷积运算与门控机制结合,不仅提升了模型的

非线性表征能力,还实现了对关键特征的自适应筛选与

传递。 这种设计使得 MHSA_CGLU 模块能够与普通卷积

形成功能互补,共同构建一个兼顾全局感知与局部特征

提取的处理体系,CSP-I 网络结构如图 3 所示。

图 3　 跨阶段部分改进模块网络结构

Fig. 3　 Cross
 

stage
 

partial
 

improvement
 

model
 

network
 

structure

1. 4　 内容感知特征重组上采样方法

　 　 光伏电池缺陷区域通常尺寸较小、分布密集,同时背

景复杂且局部细节丰富,特征上采样的质量直接影响检

测模型对细微缺陷的识别能力。 YOLO11n 的 Upsample
模块采用最近邻插值上采样方法,该方法仅简单复制临

近像素值,可能导致特征失真和信息损失,尤其在处理细

节丰富且目标较小的光伏电池 EL 图像时表现效果一般。
为此,本文引入了内容感知特征重组上采样方法。
CARAFE[17] 是一种轻量且高效的上采样算子,通过内容

感知的方式动态生成上采样核,从而减少失真并保留更

多小目标的细节信息,为后续特征学习提供更为细致的

特征表示,同时保持较低的计算成本。
CARAFE 模块由核预测模块和内容感知重组模块组

成。 第 1 步是根据内容预测每个目标位置的重组核,第 2
步则是利用预测的核重新组装特征。 核预测模块包括 3
个部分,分别为通道压缩器、内容编码器和核归一化器。
该模块首先通过一个 1×1 的卷积层压缩输入特征的通道

数,以减少后续步骤中的参数和计算成本。 随后,利用具

有特定核大小的卷积层,根据输入特征的内容生成重组

核,如式(1)所示。
W l′ = ψ(N(x l,kencoder)) (1)

式中: ψ 为核预测函数; W l′ 表示重组和核;x 表示特征

图,l 表示以 l 为中心的领域;kencoder 表示为计算 W l′ 的领

域范围。

在应用输入特征图之前,每个重组核通过 softmax 函

数进行空间归一化,以确保特征图保持原有比例。 生成

的重组核能够更有效地捕捉光伏电池缺陷图像的纹理信

息。 随后,内容感知重组模块重新组装局部区域内的特

征,从而提升光伏电池缺陷图像的特征上采样效果,重组

步骤如式(2)所示。
X′l′ = ϕ(N(x l,kup),W l′) (2)

式中: ϕ 为加权操作函数;kup 为加权求和所使用领域范

围; X′ 任意目标位置 l′ 与 X 中的位置 l 相对应。
重组后的特征图具有比原始特征图更强的语义信

息,因为它能够更好地关注局部区域内相关点的信息。
CARAFE 在较大感受野内聚合上下文信息,它不是对所

有样本使用固定内核,而是根据特定实例进行内容感知

处理,从而即时生成自适应内核。 核预测和内容感知特

征重组为模型提供了更准确的特征表达,进而提高了光

伏电池缺陷图像的检测精度。 CARAFE 算子的上采样结

构如图 4 所示。
1. 5　 基于增强特征表达能力的混合聚合网络改进模块

　 　 为提升模型对光伏电池缺陷特征的捕获能力,本
文基于 MANet 架构对 YOLO11n 颈部的 C3k2 进行了改

进,提出了 MAN-E 模块。 MANet 通过协同融合 1×1 旁

路卷积、深度可分离卷积及 C2f 模块,实现了通道特征

重校准、空间特征高效处理及层次特征整合,从而增强

了不同阶段特征的语义表达。 MAN-E 模块将 C2f 模块



·124　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

图 4　 内容感知特征重组上采样结构

Fig. 4　 Content-reassembly
 

of
 

features
 

upsampling
 

structure

中的 ConvNeck 替换为融合 FasterBlock 与 CGLU[18] 的强

化模 块。 FasterBlock 中 引 入 的 部 分 卷 积 ( partial
 

convolution,PConv)仅对输入通道的部分子集执行常规

卷积操作以提取空间特征,其余通道保持不变。 为保

证内存访问的连续性和规则性,PConv 选取第一个或最

后一个连续的通道子集代表整个特征图进行计算。 在

输入输出特征图通道数相同的情况下,PConv 有效减少

了计算冗余与内存访问开销,其浮点运算量( FLOPs)
如式(3)所示。

FLOPs = h × w × k2 × c2
p (3)

式中:c 表示通道数;h 和 w 分别表示特征图的宽和高;cp
表示部分通道数。

当分离比 r
 

=
 

cp  / c
 

=
 

1 / 4 时,PConv 的 FLOPs 仅为

常规 Conv 的 1 / 16。 在保证模型效率的同时,有效提取光

伏电池缺陷图像中的局部空间特征。 与此同时,CGLU
利用深度卷积为每个 Token 生成基于局部精细特征的个

性化门控信号,有效避免了全局特征汇聚过于粗糙的问

题。 将 CGLU 与 Faster 网络结合形成的 Faster _ Block _
CGLU 模块,集成于 MANet 网络的 C2f 分支,从而构建了

MAN-E 模块,增强了颈部网络的特征表达能力,对应的

MAN-E 网络结构如图 5 所示。
1. 6　 Wise-Inner-SIoU 损失函数的构建

　 　 目标检测算法的性能优化与边界框回归损失函数的

设计密切相关。 CIoU 损失函数则通过增加长宽比惩罚

项,构建了包含重叠面积、中心点距离和长宽比 3 个关键

几何因素的完整优化目标, 有效解决了传统交 并

比(IoU)在训练过程中可能出现的发散问题。
在 YOLO11n 基础模型的实现中,边界框回归任务采

用 CIoU 作为损失函数,其数学表达式如下:

CIoU = IoU - (ρ
2(b,bgt)

c2
+ αυ) (4)

图 5　 混合聚合网络改进模块

Fig. 5　 Mixed
 

aggregation
 

net
 

enhancement
 

model

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) 2 (5)

α = υ
(1 - IoU) + υ

(6)

式中:α 表示平衡参数;v 用来衡量真实框和预测框之间

的比例一致性;b、bgt 分别表示预测框和真实框的中心

点;ρ 表示两个中心点间的欧氏距离;c 表示能够同时包

含预测框和真实框的最小闭包区域的对角线距离。
在光伏电池缺陷检测的实际场景中,得到的数据背

景较为复杂,而传统的 CIoU 损失函数未能充分考虑数据



　 第 1 期 基于 CCMW-YOLO11n 的光伏电池缺陷检测研究 ·125　　 ·

集中标注质量的差异,忽视了低质量样本对检测性能的

负面影响,给缺陷检测带来一定挑战。 为提升检测的准

确性,本文将基础模型中的 CIoU 损失函数替换为 Wise-
Inner-SIoU 损失函数。 WIoU 能够有效平衡高质量与低质

量样本在边界框回归中的影响。 本文采用 WIoU
 

v3 作为

新的边界框损失函数,公式如下:

β =
L∗

IoU

LIoU

∈ [0, + ∞ ) (7)

m = t ×n 0. 05 (8)

LWIoU = β
δαβ-δ

0

RWIoULIoU (9)

RWIoU = exp
(x - xgt)

2 + (y - ygt)
2

(W2
g + H2

g)
∗( ) (10)

LIoU = 1 - IoU (11)

式中:β 表示离群度; L∗
IoU 为变量 LIoU 转换得到的常量,

LIoU 为动量的运行平均值;t 为迭代次数;n 为 batch
 

size;
(x,y)与(xgt,ygt)分别表示预测框和真实框中心点坐标;
Wg 和Hg 最小的封闭框的大小; IoU用来衡量真实框与预

测框重叠程度;α0、δ 为学习参数。
Wise-IoU 自身也存在局限性,Inner-IoU 引入了尺度

因子 ratio,通过调节辅助边框的不同尺度来优化损失计

算方法。 将 Inner-IoU 整合到现有的 IoU 损失函数中,能
够实现更快速且高效的边界框回归效果。 Inner-IoU 如图

6 所示,尺度因子 ratio∈[0. 5,1. 5],当尺度因子小于 1
时,Inner-IoU 如图 6( a) 所示,尺度因子大于 1 时 Inner-
IoU 如图 6(b)所示,辅助边框要大于实际边框。

图 6　 Inner-IoU 损失函数

Fig. 6　 Inner-IoU
 

loss
 

function

Inner-IoU 可以与 SIoU 进行有效结合,SIoU 的损失函

数由角度损失、距离损失、形状损失和 IoU 损失 4 部分组

成。 其中,IoU 损失具体计算公式如下:

LSIoU = 1 - IoU + Δ + Ω
2

(12)

IoU = | B ∩ BGT |
| B ∪ BGT |

(13)

式中:B∩BGT 与 B∪BGT 为真实框与预测框交集与并集,

Δ = ∑
t = x,y

(1 - e
-γρt),Ω = ∑

t = w,h
(1 - e

-ωt) θ 。

Inner-IoU 与 SIoU 结合得到 Inner-SIoU 如式 ( 14)
所示。

LInner -SIoU = LSIoU + IoU - IoU inner (14)
将 Inner-SIoU 再与 WIoU[19] 结合得到 Wise-Inner-

SIoU 如式(15)所示,既可以通过辅助边界框计算 IoU,同
时引入了所需回归之间的向量角度,又能降低低质量样

本以及类别不平衡等问题对检测性能的危害,针对光伏

电池缺陷目标具有很好的检测效果,提高了收敛速度。

L improved = β
δαβ-δ

0

× exp
(x - xgt)

2 + (y - ygt)
2

(W2
g + H2

g)
∗( ) ×

(1 + Δ + Ω
2

- IoU inner) (15)

2　 实验与结果

2. 1　 实验环境与参数配置

　 　 实验平台采用基于 Linux 操作系统的服务器,硬件

配置包括主频为 3. 6
 

GHz 的中央处理器,32
 

GB 内存以

及 NVIDIA
 

Quadro
 

P4000 显卡,8
 

GB 显存。 软件环境方

面,实验采用 Python
 

3. 9 作为编程语言,并基于 PyTorch
 

2. 0. 1 框架实现深度学习模型。 实验参数设置如表 1
所示。

表 1　 实验参数

Table
 

1　 Experimental
 

hyperparameters

实验参数 参数值

epoch 300
batch

 

size 8
image

 

size 640×640
ratio 0. 7

momentum 0. 937
optimizer SGD
worker 8

lr0 0. 01

2. 2　 数据集

　 　 本文选用的数据集为 PVEL-AD 工业检测数据集,数
据集样例如图 7 所示。

本文从 12 个类别中筛选出 5 种典型缺陷类型作为

主要研究对象,具体包括黑芯( black _core)、线状裂纹

( crack)、断栅 ( finger)、星状裂纹 ( star _ crack) 和粗线

(thick_line)。 针对公开数据集中存在的样本规模差异

和类别不均衡问题,采用差异化采样策略:对易于检测的
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图 7　 数据集样例

Fig. 7　 Sample
 

dataset

黑芯类别选取较少样本,同时保持包含断栅和线状裂纹

的图片数量基本一致。 数据集按 7 ∶ 1. 5 ∶ 1. 5 的比例划

分为训练集、验证集和测试集。 考虑到星状裂纹样本数

量有限,研究中对训练集样本实施了多种数据增强技术,
涵盖几何变换(仿射变换、旋转、裁剪)、空间变换(水平 /
垂直翻转)以及透视变换等方法,有效提升了样本多样性

和模型泛化能力。 最终获得的数据集构成如下:训练集

2
 

372 张、验证集 416 张、测试集 417 张。 数据集的训练

集、验证集、测试集标签分布如表 2 所示。
表 2　 标签分布

Table
 

2　 Label
 

distribution
instance black_core crack finger star_crack thick_line total

train 143 1
 

071 2
 

020 536 679 4
 

449
val 31 185 373 21 168 778
test 38 181 448 20 134 821

　 　 在 YOLO 格式的数据集中,目标框均经过归一化处

理。 对应的标注文件中,每个目标占据一行,每行包含 5
个参数。 第 1 个参数为类别标签,例如在本文数据集中,
数值 0 表示“黑芯”;第 2、第 3 个参数分别为边界框中心

点的横纵坐标,其取值经过归一化处理,范围在 0 ~ 1 之

间;第 4、第 5 个参数分别表示边界框的宽度和高度,相对

于整幅图像宽度和高度的比例。 本文对所有类别的标注

文件中第 4、第 5 个参数进行了统计,分布如图 8 所示。
从图 8(b)可以看出,大多数目标框属于小目标;右侧的

颜色深浅则反映了不同类别目标数量的多少,颜色越深

表示该类目标数量越大,数据集中每类光伏电池缺陷的

数量如图 8(a)所示。
2. 3　 评价指标

　 　 为了系统评估 CCMW-YOLO11n 模型的性能,本实

验选取了准确率( precision,P)、召回率( recall,R)、平均

精度均值(mAP)、模型参数数量(parameters)以及浮点计

算量作为主要评价指标。 准确率、召回率和平均精度的

计算公式具体如下:

P = TP
TP + FP

× 100% (16)

R = TP
TP + FN

× 100% (17)

图 8　 各类缺陷样本类别数量与归一化目标框尺寸

Fig. 8　 Number
 

of
 

sample
 

categories
 

for
 

each
 

type
 

of
defect

 

and
 

normalised
 

target
 

frame
 

size

AP = ∫1

0
P(R)dR (18)

mAP = 1
N ∑

i = 1

N
AP (19)

式中:TP 表示实际为正样本且被正确识别为正例的样本

数量;FP 表示实际为负样本但被误判为正例的样本数

量;FN 表示实际为正样本但被错误判定为负例的样本数

量;AP 表示针对单个类别的精确度;mAP 表示对所有类

别的指标值进行算术平均后的结果。
2. 4　 消融实验

　 　 为 了 验 证 CCMW-YOLO11n 的 有 效 性, 本 文 以

YOLO11n 网络模型为基准模型, 分别引入 CARAFE、
MAN-E、CSP-I 模块以及 Wise-Inner-SIoU 损失函数,在光

伏电池缺陷数据集上开展消融实验,以评估各项改进措

施对检测性能的影响。 具体的消融实验结果如表 3
所示。

实验结果表明,每个模块单独改进都对 YOLO11n 有

不同程度提升,在 YOLO11n 加入 CARAFE 上采样后,增
强了特征表达能力,mAP@ 0. 5 与 mAP@ 0. 5:0. 95 分别

提升了 1. 6%和 0. 4%。 在此基础上,添加 MAN-E 模块,
对应模型 5,相比于模型 2,参数量和计算量分别增加了

0. 28×106 和 0. 6
 

GFLOPs,但 mAP @ 0. 5 与 mAP @ 0. 5:
0. 95 又分别再次提升了 0. 8%和 0. 1%,表明 MAN-E 模

块进一步提升了对光伏电池缺陷目标的检测性能。 随

后,加入 CSP-I 模块,兼顾全局与局部特征的信息提取,
对应模型 7,相比于模型 5,参数量和计算量分别减少了

0. 13×106 和 0. 1
 

GFLOPs,mAP@ 0. 5 与 mAP@ 0. 5:0. 95
分别提升了 0. 2%和 0. 8%。 最后,采用 Wise-Inner-SIoU
损失函数,对应于模型 8,相比于模型 7,mAP @ 0. 5 与

mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 分别提升了 0. 5%和 0. 7%。 综上,改
进后的模型在参数量与计算量基本保持稳定的情况下显

著提升了对光伏电池缺陷的检测精度。



　 第 1 期 基于 CCMW-YOLO11n 的光伏电池缺陷检测研究 ·127　　 ·

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

results

模型 CARAFE MAN-E CSP-I
Wise-Inner-

SIoU
Precision /

%↑
Recall /

%↑
参数量 /

( ×106 )↓
计算量 /

GFLOPs↓
mAP@ 0. 5 /

%↑
mAP@ 0. 5:0. 95 /

%↑
1 84. 1 79. 3 2. 58 6. 3 87. 9 59. 1
2 √ 87. 2 83. 5 2. 72 6. 6 89. 5 59. 5
3 √ 86. 2 82. 2 3. 38 7. 6 90. 2 59. 9
4 √ 87. 6 84. 5 2. 46 6. 2 90. 0 60. 5
5 √ √ 86. 5 83. 2 3. 00 7. 2 90. 3 59. 6
6 √ √ 81. 7 88. 2 2. 59 6. 4 89. 6 60. 2
7 √ √ √ 84. 1 84. 2 2. 87 7. 1 90. 5 60. 4
8 √ √ √ √ 82. 5 88. 9 2. 87 7. 1 91. 0 61. 1

　 　 为了评估改进模型在不同类型光伏电池缺陷目

标上的检测性能,实验中将原始模型与改进模型在

光伏电池缺陷数据集上进行了测试,结果如表 4 所

示。 结果表明,改进模型在 4 类缺陷的 mAP @ 0. 5

均实现提升,尤其在线状裂纹和星状裂纹的检测中,
mAP @ 0. 5 分 别 提 高 了 4. 0% 和 10. 3% 。 实 验 表

明,所提出的改进模型有效提升了光伏电池缺陷的

检测精度。
表 4　 各类光伏电池缺陷目标改进前后结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

results
 

before
 

and
 

after
 

target
 

improvement
 

of
 

defects
 

in
 

various
 

types
 

of
 

photovoltaic
 

cells(%)

Category
YOLO11n CCMW-YOLO11n

Precision↑ Recall↑ mAP@ 0. 5↑ mAP@ 0. 5:0. 95↑ Precision↑ Recall↑ mAP@ 0. 5↑ mAP@ 0. 5:0. 95↑
black_core 93. 6 92. 1 96. 9 94. 6 89. 7 97. 4 97. 7↑ 95. 4↑

crack 70. 3 76. 2 75. 2 48. 8 70. 6 81. 1 79. 2↑ 48. 8
finger 92. 0 87. 2 95. 4 54. 6 91. 1 86. 2 94. 3 54. 6

star_crack 74. 5 58. 4 79. 4 45. 5 74. 9 89. 4 89. 7↑ 54. 5↑
thick_line 90. 2 82. 4 92. 6 52. 3 86. 5 90. 3 93. 9↑ 52. 1

2. 5　 不同模型对比实验

　 　 为了更好验证 CCMW-YOLO11n 的性能表现,本文选

取 YOLOv3-tiny[20] 、 YOLOv5n[21] 、 YOLOv8n[22] 、 YOLOv9-

tiny[23] 、 YOLOv10n[24] 、 YOLO11n[25] 、 YOLO12n[26] 、 Hyper-
YOLO11n[27] 、RT-DETR-R50[28] 以及 RT-DETR-R101[29] 等

主流模型进行对比实验,实验结果如表 5 所示。

表 5　 光伏电池缺陷数据集不同模型对比结果

Table
 

5　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

models
 

of
 

PV
 

defect
 

dataset
模型 参数量 / ( ×106 )↓ 计算量 / GFLOPs↓ Precision / %↑ Recall / %↑ mAP@ 0. 5 / %↑ mAP@ 0. 5:0. 95 / %↑

YOLOv3-t 8. 67 12. 9 68. 1 68. 9 69. 7 36. 3
YOLOv5n 1. 77 4. 1 85. 4 81. 5 87. 1 54. 8
YOLOv8n 3. 01 8. 1 80. 9 86. 3 88. 4 57. 6
YOLOv9-t 2. 61 10. 7 80. 9 85. 6 89. 1 60. 1
YOLOv10n 2. 27 6. 5 85. 8 83. 5 87. 7 59. 0
YOLO11n 2. 58 6. 3 84. 1 79. 3 87. 9 59. 1
YOLO12n 2. 50 5. 8 83. 0 84. 5 88. 1 59. 4

Hyper-YOLOn 3. 62 9. 5 84. 0 82. 4 89. 3 59. 2
RT-DETR-R50 41. 94 125. 6 83. 1 77. 5 83. 0 56. 1

RT-DETR-R101 60. 91 186. 2 63. 6 73. 2 76. 5 50. 7
本文 2. 87 7. 1 82. 5 88. 9 91. 0 61. 1

　 　 实验结果表明,所提出的 CCMW-YOLO11n 在参数

量较精度最高的 Hyper-YOLO 减少 0. 75×106 的情况下,
mAP@ 0. 5 及 mAP@ 0. 5:0. 95 分别提高了 1. 7%和 1. 9%。
尽管 YOLOv5n 模 型 的 参 数 量 和 计 算 量 最 低, 但 其

mAP@ 0. 5 与 mAP@ 0. 5:0. 95 分别低于改进模型 3. 9%和

6. 3%。 此外,YOLOv10n 虽然在准确率上表现最佳,但其

召回率和平均精度指标均不及 CCMW-YOLO11n。 RT-
DETR 系列模型的参数量及计算量明显高于 YOLO 系列,
且在本文数据集上的检测效果不理想。 相比于其他主流

模型, 改 进 后 的 模 型 平 均 精 度 指 标 mAP @ 0. 5 与
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mAP@ 0. 5:0. 95 分别达到了 91. 0%和 61. 1%,这 3 项指

标均达到了最优,展现出优异的性能优势。
2. 6　 损失函数实验

　 　 1)不同损失函数对比实验

为验证 Wise-Inner-SIoU 损失函数的有效性,本文在

引入 CARAFE、MAN-E 和 CSP-I 模块的基础上开展实验,
比 较 了 Focal

 

Loss、 Varifocal
 

Loss、 Qualityfocal
 

Loss、
EMASlide

 

Loss、 Slide
 

Loss、 WIoUv3 及 其 与 Inner-IoU、
EIoU、GIoU、DIoU、CIoU、SIoU、MPDIoU 和 ShapeIoU 等多

种组合损失函数的性能差异。 实验结果如表 6 所示,其
中 base 与 WIoUv2 之间的损失函数为分类损失函数,base
与 WIoUv2 及之后的损失函数为定位损失函数。 从整体

表现来看,分类损失函数在准确率和平均精度上的表现

要略差于定位损失函数,特别是 Varifocal
 

Loss 的 mAP@
0. 5 只有 83. 4%。 Qualityfocal

 

Loss 的 mAP@ 0. 5 虽达到

89. 0%但其准确率只有 75. 3%,在所有损失函数的实验

中处于最低。 WIoUv3 及其组合损失函数在准确率和平

均精度方面普遍优于 WIoUv2 及相关组合,实验结果进

一步证明了 WIoUv3 损失函数优化了对光伏电池缺陷检

测的回归效果,提升了检测精度。 尽管 WIoUv3 与 SIoU
损失函数混合后准确率达到最高,但改进后损失函数的

召回率、mAP @ 0. 5 与 mAP @ 0. 5:0. 95 比其分别高出

7. 9%、0. 8%和 0. 1%。 相比基础模型,改进后的模型在

召回率、 mAP @ 0. 5 与 mAP @ 0. 5: 0. 95 分别提高了

4. 7%、0. 5%和 0. 7%。 结果表明,Wise-Inner-SIoU 损失函

数有效增强了模型对不同类别光伏电池缺陷的检测

精度。

表 6　 不同损失函数对比实验

Table
 

6　 Comparative
 

experiments
 

with
different

 

loss
 

functions (%)
损失函数 Precision↑ Recall↑mAP@ 0. 5↑mAP@ 0. 5:0. 95↑

CIoU(base) 84. 1 84. 2 90. 5 60. 4
Focal

 

Loss 78. 0 85. 0 87. 6 58. 2
Varifocal

 

Loss 78. 5 82. 5 83. 4 55. 6
Qualityfocal

 

Loss 75. 3 87. 1 89. 0 60. 2
EMASlide

 

Loss 81. 0 84. 7 87. 0 58. 2
Slide

 

Loss 84. 2 83. 5 88. 6 59. 3
WIoUv2 79. 2 82. 9 88. 9 59. 3
WIoUv3 86. 4 85. 8 89. 8 60. 3

Wise-EIoU 86. 6 83. 9 89. 9 59. 6
Wise-GIoU 85. 8 82. 6 88. 8 59. 9
Wise-DIoU 83. 1 85. 6 88. 6 57. 5
Wise-CIoU 85. 8 79. 3 88. 0 58. 9
Wise-SIoU 87. 1 81. 0 90. 2 61. 0

Wise-MPDIoU 85. 3 85. 8 90. 3 59. 5
Wise-ShapeIoU 85. 9 80. 5 88. 1 59. 3

Wise-Inner-SIoU 82. 5 88. 9 91. 0 61. 1

　 　 2)损失函数改进前后收敛速度对比

为验证改进后的 Wise-Inner-SIoU 损失函数在收敛速

度上的优势,本文通过可视化展示了两个损失函数的

result. csv 文件。 图 9 所示为不同损失函数在训练和验证

阶段的收敛情况,其中 box_loss 衡量了模型预测的目标

边界框与真实边界框之间的差距;dfl_loss 通过将坐标框

建模为离散的概率分布来提高定位精度;cls_loss 衡量了

分类准确性。 从图 9 可以直观看到,改进后的 Wise-
Inner-SIoU 损失函数在训练和验证阶段的收敛速度明显

优于原始的 CIoU 损失函数。 特别是在训练初期,改进后

的损失函数在 box_loss 和 dfl_loss 上表现出更快的收敛

速度,表现为 Wise-Inner-SIoU 下降更为迅速。 这一趋势

在训练和验证阶段都得到了体现,表明改进后的损失函

数能够在更短的时间内达到收敛。
3)特征图可视化

为了验证改进后 Wise-Inner-SIoU 损失函数的可视化

效果,本文以黑芯为例对深层网络 P5 层的特征图进行了

绘制。 由于特征图浅层的分辨率较高,难以直观呈现效

果,因此,本文通过对比分析深层网络特征图中的聚集效

果,并基于实验结果进行了详细讨论。 CIoU、Wise-SIoU
和 Wise-Inner-SIoU 损失函数所对应的特征图如图 10 ~ 12
所示。

由图 10 可知,CIoU 损失函数的特征图表现为更加

分散的激活模式,较多区域显示出不规则的图案,激活不

够集中。
Wise-SIoU 损失函数的特征图相比 CIoU 有所改进,

激活模式更加集中,但仍然表现出一定的分散性。
Wise-Inner-SIoU 损失函数的特征图表现为最为集

中,主要集中在目标当中。 这表明该模型在关注目标方

面具有更好的能力,这与实验结果一致,即 Wise-Inner-
SIoU 在召回率和平均精度上表现最好,显示出更强的检

测性能。
2. 7　 可视化分析

　 　 1)检测效果可视化

为验证所改进模型的检测能力,本文从测试集中选

取了 8 张图像进行可视化分析。 通过对 YOLO11n 与

CCMW-YOLO11n 改进模型在检测效果上的对比,如图 13
所示,进一步验证了改进算法的有效性。 图 13( a) 中,
YOLO11n 模型未能成功检测出黑芯目标,存在漏检现

象;图 13(e)中,YOLO11n 在断栅目标的检测过程中发生

了误检;而在图 13( h) 中,YOLO11n 出现了对断栅和粗

线的漏检问题。 这些问题表明,YOLO11n 模型在处理多

类别不同类型目标时,可能面临漏检与误检的挑战。 相

比之下,CCMW-YOLO11n 在同一测试集中的检测精度明

显提高,优化了特征提取和目标定位能力,能够有效减少

漏检和误检。
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图 9　 损失函数改进前后收敛速度对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

convergence
 

speed
 

before
 

and
 

after
 

loss
 

function
 

improvement

图 10　 CIoU-特征图

Fig. 10　 CIoU-feature
 

map

2)热力图分析

为在浅层生成可靠的类激活图并获取更精确的细粒

度目标定位信息,本文引入 LayerCAM 技术用于热力图

生成。 与传统的 Grad-CAM 方法相比,LayerCAM 通过重

新审视特征图与对应梯度之间的关系,能够在定位中取

得更佳效果。 不同于以往仅考虑特征图整体信息的注意

力方法,LayerCAM 借助梯度突出特征图中各个位置对特

定类别的重要性,从而有效保留目标对象的细粒度细节

并去 除 背 景 噪 声。 该 方 法 具 有 如 下 优 势: 首 先,
LayerCAM 不仅能够从最终卷积层生成可靠的类激活图,

图 11　 Wise-SIoU 特征图

Fig. 11　 Wise-SIoU
 

feature
 

map

还可以在浅层应用,从而同时获得粗粒度空间定位信息

与精细目标细节;其次,不同层生成的类激活图通常具有

互补性,将其融合能够生成更精确且完整的类特定目标

区域,显著提升弱监督任务的性能;最后,LayerCAM 可直

接应用于现有的基于 CNN 的图像分类器,无需对网络结

构或反向传播机制进行修改,因而具有更高的通用性与

易用性。 此外,从 CNN 浅层提取的细粒度定位信息亦可

应用于工业场景中,以精确识别微小缺陷。 为进一步验

证方法的有效性,本文开展了多种模型的热力图对比实

验(YOLO11n 结合 Grad-CAM 与 LayerCAM,以及本文提
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图 12　 Wise-Inner-SIoU 特征图

Fig. 12　 Wise-Inner-SIoU
 

feature
 

map

图 13　 改进前后模型的可视化效果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

visualization
 

effects
before

 

and
 

after
 

model
 

improvement

出的改进算法结合 LayerCAM 的热力图激活实验),如图

14 所示。 实验结果表明,与普通可视化方法相比,热力

图可视化能够更好地反映检测框内激活区域的集中效

果;与传统 Grad-CAM 相比,LayerCAM 能够更聚焦于检

测目标,而本文的改进算法在此基础上实现了更为准确

的目标区域聚焦,在特征提取与目标定位方面展现出显

著优势。

图 14　 不同模型的热力图效果对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

the
 

effect
 

of
heat

 

maps
 

of
 

different
 

models

　 　 为进一步分析图 14 中各检测框的激活效果,本文对

其中激活像素占比进行分析。 统计每个检测框内激活区

域的平均像素占比,并根据激活强度使用红、黄、绿 3 种

颜色进行高亮显示。 为区分背景与有效检测区域,设定

40%的阈值。 此外,除了分析激活区域的像素占比外,本
文还考虑了聚焦程度这一因素,聚焦程度可通过直接观

察热力图来进行评估,同时还应考虑误检和漏检的影响,
实验结果如表 7 所示。 结果表明,YOLO11n-GradCAM、
YOLO11n-LayerCAM 和 CCMW-YOLO11n-LayerCAM 的热

力图激活像素平均占比分别为 28. 2%、34. 3%和 38. 2%,
在本文数据集上,LayerCAM 技术在热力图激活实验中表

现良好, YOLO11n-LayerCAM 与 YOLO11n-GradCAM 相

比,激活像素占比增加了 6. 1%。 此外,CCMW-YOLO11n
的热力图激活占比为 38. 2%,为所有模型中的最高值。
在聚焦程度方面,CCMW-YOLO11n 的检测框表现出更强

的聚焦效果,同时在检测精度上也表现优异,反映出其漏

检和误检率较低。 综合来看,CCMW-YOLO11n 在激活占

比、聚焦程度和检测精度方面均展现出较为优异的性能。
表 7　 热力图激活区域分析实验

Table
 

7　 Heatmap
 

activation
 

region
 

analysis
 

experiment (%)
模型 图 14(a)↑ 图 14(b)↑ 图 14(c)↑ 图 14(d)↑ 图 14(e)↑ 图 14(f)↑ 图 14(g)↑ 图 14(h)↑ 平均占比↑ 聚焦程度

1 10. 7 38. 5 23. 8 37. 0 71. 0 18. 1 6. 1 20. 1 28. 2 差

2 24. 7 31. 9 27. 1 23. 1 75. 3 30. 1 38. 7 23. 8 34. 3 较好

3 27. 1 36. 1 28. 3 35. 2 50. 2 25. 7 78. 1 24. 7 38. 2 较好

注:1 表示 YOLO11n-GradCAM;2 表示 YOLO11n-LayerCAM;3 表示 CCMW-YOLO11n-LayerCAM

3　 结　 论

　 　 针对光伏电池缺陷检测中因背景复杂而导致的漏

检、误检等问题,本文提出了一种基于 YOLO11n 的改进

模型———CCMW-YOLO11n。 该模型在骨干网络中提出

了 CSP-I 模块,增强了模型对全局与局部特征的综合提

取能力;在颈部网络中采用了 CARAFE 上采样技术,该

方法能够根据局部特征内容灵活调整权重,有效保留光

伏电池的边缘、纹理等细节信息,增强了模型对小目标以

及复杂结构的识别;同时融入 MAN-E 模块进一步增强了

颈部网络的特征表达能力;此外,提出了 Wise-Inner-SIoU
损失函数替代传统的 CIoU 损失,进一步优化了定位性

能。 实验结果表明,改进后的模型在复杂背景的光伏电

池缺陷数据集上,mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别达

到了 91. 0%和 61. 1%,较原始 YOLO11n 模型分别提升了
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3. 1%和 2. 0%,实现了对光伏电池缺陷的有效检测。 然

而,该模型目前主要针对 5 类常见缺陷表现优异,后续工

作将致力于扩展数据集,涵盖更多缺陷类型,以进一步提

升模型在多样化缺陷检测任务中的适应性和精度。
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