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摘要：针对太阳能电池片缺陷检测中存在检测精度低、误检和漏检率高的问题，本文在深度学习模型 YOLOv8 的基

础上进行优化与改进，提出了一种太阳能电池片电致成像 (electroluminescent, EL) 缺陷检测模型。首先，采用自校

准光照学习 (self-calibrated illumination, SCI) 方法对低光照图像进行预处理，以增强太阳能电池片缺陷的有效特征信

息。然后，引入一个空间到深度的注意力模块 (space-to-depth, SPD)，替换主干网络的第二个跨步卷积层，避免跨

步卷积导致的信息丢失，扩大感受野，减少计算量，从而在特征提取时保留更多特征信息。其次，构建了空间双向要

素金字塔网络 (spatial-BiFPN, S-BFPN)，通过多尺度特征融合，解决因太阳能电池片缺陷形状多样性而造成缺陷识

别率不稳定的问题。最后，本文改进了损失函数，使用 MPDIoU 作为损失函数，解决了原有的 CIoU 损失函数中惩罚

项失效的问题。实验结果显示，改进后的 YOLOv8 模型的 mAP 达到了 96.9%，比原始 YOLOv8 提升了 2.2%，计算

量减少了 0.2 GFlops，检测速度最高达 155 f/s，实现了高精度与高实时性，更适合工业部署。
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A solar cell defect detection model optimized
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Abstract: To address issues of low detection accuracy and high false-positive and false-negative rates in solar cell
defect detection, this paper proposes an optimized solar cell electroluminescent (EL) defect detection model based
on the YOLOv8 deep learning framework. First, a self-calibrated illumination (SCI) method is applied to preprocess
low-light  images,  enhancing  effective  feature  information  for  solar  cell  defects.  Then,  a  space-to-depth  (SPD)
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attention  module  is  introduced,  replacing  the  second  stride  convolution  layer  in  the  backbone  network.  This
substitution  avoids  information  loss  caused  by  stride  convolution,  expands  the  receptive  field,  and  reduces
computational load, preserving more feature information during extraction. Next, a spatial-BiFPN (S-BFPN) network
is  constructed  to  perform  multi-scale  feature  fusion,  stabilizing  defect  recognition  rates  by  addressing  the  shape
variability of solar cell defects. Lastly, the loss function is improved by adopting MPDIoU, which resolves the issue
of ineffective penalties in the original CIoU loss function. The experimental results show that the improved YOLOv8
model achieved an mAP of 96.9%, a 2.2% increase compared to the original YOLOv8. The computational load was
reduced by 0.2 GFlops, and the detection speed reached a maximum of 155 f/s, demonstrating high accuracy and
real-time performance, making it more suitable for industrial deployment.
Keywords: deep learning; solar cells; defect detection; YOLOv8

  
1   引　言

太阳能电池片的效能与性能评估是光伏发电管理

的重要环节，准确识别检测太阳能电池片表面缺陷变

得愈发关键[1-2]。电致发光 (electroluminescent, EL) 成
像[3] 作为一种广泛应用的非接触式检测技术，被广泛

用于评估太阳能电池片的质量和性能。手动分析太阳

能电池片 EL 图片依赖专业人士的经验，容易受到主

观因素的影响，检测精度难以保证，而且耗时耗力，

人工成本高[4]。因此，利用目标识别算法快速地对太

阳能电池片 EL 图片进行自动缺陷检测成为研究热点[5]。

目标识别算法主要分为三类：第一类是传统的机

器视觉算法；第二类是基于候选框的两阶段深度学习

目标检测算法[6]；第三类是基于回归的单阶段深度学

习目标检测算法[7]。钱晓亮等人[8] 从人眼仿生学角度

出发，提出了一种结合视觉显著性和超像素分割的算

法来定位太阳能电池片的缺陷区域。该算法模仿人眼

视觉系统，能够有效捕捉视觉上突出的缺陷，但过于

依赖视觉显著性，会导致一些微小或隐藏的缺陷未被

检测到。Tsai 等人[9] 采用傅里叶图像重建技术检测多

晶太阳能电池的缺陷，能够识别微裂纹、断裂和断指

等目标缺陷，具有较强的普适性，但傅里叶图像重建

技术往往需要较高的计算资源，会降低方法的实时性。

刘磊等人[10] 提出了一种自动数据分析流水线方法对

EL 图像进行预处理，并引入机器学习算法对缺陷特

征进行分类。该方法提高了效率，特别是在大批量数

据处理中表现较优，但依赖于高质量的标注数据，若

标注不精确或样本量不足，模型性能会显著下降。

Wei 等人[11] 基于 Faster R-CNN 算法，利用太阳能电

池板红外图像进行训练，实现对太阳能电池板缺陷的

识别。尽管该方法提高了检测精度，但 Faster  R-

CNN 的计算量和复杂网络结构使其在处理大量数据

时效率较低。张文彪等人[12] 通过参数不共享的双分

支结构和 Cosine 学习率改进了 Faster R-CNN，提升

了对复杂缺陷的检测能力，但也增加了计算复杂度和

推理时间，可能不适用于实时检测任务。如上述方法

所示，尽管传统的机器视觉算法和两阶段深度学习目

标检测算法在特定缺陷检测上取得了一定进展，但它

们普遍存在计算复杂度高、实时性差和泛化能力不足

的问题，这使其不适用于 EL 图像的高效自动检测和

工业化部署。

近年来，随着深度学习的快速发展，YOLO 系列

作为一阶段检测模型在目标检测的精度和速度上取得

了显著进展。Lu 等人[13] 基于 YOLOv5 模型引入 CA
注意力机制，并采用解耦头替换原有检测头，从而提

高了定位和目标识别的准确性。该方法有效捕捉了空

间和通道间的特征，适合复杂场景的目标检测，但引

入的复杂结构也增加了计算量，导致推理速度下降，

影响实时性应用。周启宸等人[14] 在 YOLOv7 的基础

上引入 Transformer 模型，增强特征提取能力。虽然

Transformer 在捕捉长距离依赖特征方面表现出色，

但该方法的检测精度提升不足，并且 Transformer 的
计算开销降低了 YOLOv7 的轻量化优势，推理速度

较慢。Fu 等人[15] 通过引入高效远程卷积网络 (ELCN)
模块，提升了 YOLOv7 的缺陷检测能力，检测精度

达到了 91.93%，但 ELCN 的引入也增加了模型的复

杂性，推理速度未能满足实时检测的要求。张烨等

人[16] 将 YOLOv8 中的多分支结构转化为单分支结构，

通过渐进式特征融合提高了检测小目标的能力。尽管

在小目标检测方面取得了一定进展，但在处理复杂背

景和微小缺陷时，单分支结构的特征表达能力仍显不

足。上述改进 YOLO 模型的方法大多通过直接嵌入
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注意力机制或其他模块来提升精度和特征提取能力。

然而，这些改进往往引入了更复杂的结构，导致计算

量增加，推理速度下降，从而削弱了 YOLO 在高实

时性方面的性能。此外，这些模型大多是为自然场景

图像设计的，通常在明亮环境下进行识别，难以有效

应对像 EL 图像这样的低光环境。再者，改进的模型

普遍缺乏针对微小且多样化目标的强化机制，容易在

检测 EL 图像中的缺陷目标时出现漏检问题。为了解

决这些挑战，本文选择了轻量化且具备较高精度的

YOLOv8[17] 进行优化，提出了一种改进后的太阳能电

池片缺陷检测模型 EL-YOLO。该模型区别于其他

YOLO 系列的改进方案，不仅能够满足工业部署对高

实时性和准确性的要求，还解决了 YOLO 系列模型

在低光环境下检测精度不足的缺陷。主要工作如下：

1) 将自校准照明 (self-calibrated illumination, SCI)
学习框架与 YOLOv8 框架相结合，增强图像特征，

提高 EL 图像缺陷检测的准确率。

2)  引入了空间到深度的注意力模块 (space-to-
depth, SPD-Conv) 用来替换主干网络的第二个跨步卷

积，使得网络在进行特征提取时能够保留更多的特征

信息，降低缺陷检测时的环境噪声。

3) 本文构建了空间双向要素金字塔网络 (spatial-
BiFPN, S-BFPN)，通过多尺度的特征融合，提高多形

态缺陷检测的准确率。

4) 改进了损失函数，选用了 MPDIoU 替换 CIoU

损失函数，解决现有损失函数出现的惩罚项失效的问

题，以获得更快的收敛速度和更准确的回归结果，提

升模型的分类和检测性能。 

2   相关工作
 

2.1  YOLOv8 网络结构

在过去的几年中，YOLO 系列模型凭借其在计算

成本和检测性能之间的卓越平衡，已经成为实时目标

检测领域的主流。YOLOv8 按照模型宽度和深度不同

分为 YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l、
YOLOv8x 五个版本。由于 EL 图像的缺陷检测任务

通常包含大量小目标和细微特征，轻量化模型能够减

少推理延迟并确保高效的检测速度。结合模型体积与

精度的平衡，本文选择了精度较高且体积最小的

YOLOv8n 模型进行改进，既能够满足工业应用中的

实时性要求，又能够保持较高的检测精度，适用于实

际生产环境的需求。YOLOv8n 网络主要由 Backbone、
Neck 和 Head 部分组成，如图 1 所示。 

2.2  自校准光照学习模型结构

针对 EL 成像环境偏暗、图像对比度清晰度有限

的问题，本文采用了自校准光照学习 (SCI) 方法实现

图像增强，其结构如图 2 所示。SCI 是一个利用学习

过程来加速弱光图像增强算法的深度网络模型[18]。

如图 2 所示，整个结构分为两部分：自校正模
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图 1　YOLOv8n 网络结构图

Fig. 1　YOLOv8n network structure
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块 (self-calibrated module) 和照明估计模块 (illumination
eastimation )。自校正模块可以表示为

G(xt) :


zt = y(÷)xt

st = Kθ(zt)
vt = y+ st

, (1)

Kθ θ vt

(÷)

Kθ

式中：y为低照度图像；z为目标图像；s为自校正映

射； 为参数化操作符， 参数可学习； 为校准

后用于下一阶段的输入； 为按元素除法； t≥1。
式 (1) 中自校准模块通过引入一个自校准映射 s来实

现，s通过 这个参数化的操作符，将当前阶段的输

zt xt入 调整为与初始输入更加一致的 ，最终目的是通

过校准每个阶段的输出，使其与初始低光图像更加一

致，能有效地调整图像，使其具备一致的光照特征。

照明估计模块可以表示为式 (2)：

F(xt) :

ut = Hθ(vt)

xt+1 = vt +ut
, (2)

ut Hθ

Hθ

式中： 为第 t阶段的残差； 为光照估计网络且网

络均保持结构与参数共享状态。式 (2) 中通过神经网

络模块 实现了对校准后的照明图进行更新的

作用。 

2.3  YOLOv8n 结合 SCI
本文使用 YOLOv8n 结合 SCI，能够有效缓解由

于光照不足导致的图像噪声和细节丢失问题，具体流

程如图 3 所示。 

3   YOLOv8n 的改进与优化
 

3.1  Backbone 部分的改进

在 EL 图像的缺陷检测中，背景的灰暗和缺陷的

复杂性可能容易使 YOLOv8n 检测时受到干扰，从而

导致细小缺陷的丢失。为了解决这一问题，本文对
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图 2　SCI 的结构

Fig. 2　Structure of SCI
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图 3　具体算法实现流程

Fig. 3　Specific algorithm implementation flow
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YOLOv8n 模型的 Backbone 进行了改进，引入了空间

到深度的注意力模块 (space-to-depth, SPD)，以进一步

增强其对 EL 图像中细小缺陷的特征提取能力。SPD
模块包括空间深度转换层和一个 1×1 的非跨步卷积层，

它们分别负责特征图的分割融合和通道数的控制。这

个结构允许 SPD 模块在进行特征下采样时保留所有

通道维度中的信息，从而避免了信息的丢失。SPD 模

块将输入的任何大小为 S×S×C1 的特征图划分为多个

子特征图，具体过程如式 (3) 所示。

f0,0 = X[0 : S : scale,0 : S : scale]
f1,0 = X[1 : S : scale,0 : S : scale]
...

fscale−1,0 = X[scale−1 : S : scale,0 : S : scale]
...

fscale−1,scale−1 = X[scale−1 : S : scale, scale−1 : S : scale]
(3)

f1,0, f1,1, fscale−1,scale−1式中：scale为图像比例； 为子特征

图；S为特征图大小 ；C1 为图像深度。

为便于理解，本文给出了 scale=2 时的划分过程

如图 4 所示，SPD 层通过划分得到 4 个子特征图沿着

通道维数进行拼接获得中间特征图，在通过非跨步卷

积层减少信息的无差别损失，尽可能保留所有的判别

特征信息，最后转化为最终特征图。

然而，传统的在网络中嵌入注意力机制通常会增

加模型的复杂度和训练难度，同时也可能增加过拟合

的风险。通过分析发现，YOLOv8n 网络在主干部分

使用了大量的步长为 2 的跨步卷积模块 (Conv)，其在

卷积核滑动过程中可能会错过一些有用的特征，影响

模型性能。特别是在细粒度信息提取方面，这种结构

可能导致小目标检测性能的下降。因此，本文考虑使

用 SPD 模块替换部分 Conv 模块，以进一步提高特征

提取能力。为了验证这一替换对模型性能的实际影响，

本文进行了多个位置的对比实验。如图 5 所示，数字

代表了各个 Conv 模块的位置。

表 1 实验数据表明，将 SPD 模块加入 YOLOv8n
模型后，大多数配置均实现了轻量化，并提升了精度。

第二组数据中，虽然完全替换 Conv 模块使模型的权

重、参数量和计算量最小，但 mAP 仅为 95.1%，准

确性偏低。而在最后一组数据中，仅替换第二个

Conv 模块时，虽然模型略重，但 mAP 达 96%，精度

最高。因此，基于精度优先的原则，本文最终选择在

第二个 Conv 模块进行替换，达成了高精度的轻量化

改进。 

 

非跨步卷积操作，进行通道控制

空间深度转换，进行特征融合操作

x

y
S

S

C1

空间深度转化层 1×1的非跨步卷积层

S

S
C1

C1
S/2

S/2

S/2

S/2
4C1

S/2

S/2

C2

图 4　scale 为 2 的 SPD 示意图

Fig. 4　Schematic diagram of SPD with scale=2
 

表 1　多个位置添加注意力机制对比实验结果

Table 1　Comparative experimental results of adding attention

mechanisms at multiple locations

替换位置 权重/MB 参数量/(106) GFlops mAP/%
YOLOv8n 6.3 3.006 8.1 94.7

2，3，4，5 5.7 2.818 7.4 95.1
2，5 5.8 2.890 7.8 95.3

5 5.8 2.894 8.0 95
4 6.2 3.066 8.0 94.5
3 6.3 3.109 8.0 94.7

2 (本文) 6.2 3.002 7.9 96.0

 

Conv C2f Conv C2f

Conv C2f

Conv

Conv SPPFC2f

1 2 3

4 5

YOLOv8的Backbone部分

图 5　Backbone 部分不同位置的 Conv 模块

Fig. 5　Conv modules in different positions of the Backbone part
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3.2  Neck 部分的改进

YOLOv8n 采用基于 FPN 改进的 PAN 结构进行

特征融合，通过双路径实现了浅层和深层特征的高效

传递，但 PANet 仍存在特征丢失和效率低的问题。

为此，本文引入并改进了加权双向特征金字塔网络

(BiFPN)，最终构建出简化的空间双向特征金字塔网

络 (S-BFPN)，其结构如图 6(d) 所示。S-BFPN 具有以

下优点：1) 删除了对网络贡献较小的 P3 和 P7 中间

节点；2) 增加跳跃连接，实现更好的多尺度特征融合；

3) 将双向特征融合路径作为基础层重复使用，达到更

深层次的特征融合；4) 考虑到 BiFPN 包含 5 个特征

层输入，而本文仅对 P3、P4、P5 层进行特征提取，

为减少计算量和噪声干扰，删除了 P7 和 P6 层的输出。

改进后的 S-BFPN 能够更好地融合特征，同时保持模

型的参数量不变，具备高精度和高效率的优势。

为了便于理解，本文举出 YOLOv8n 使用的

PAN 网络第 4 层的特征融合过程如式 (4)~(5) 所示：

Ptd
4 =Conv

(
Pin

4 +US
(
Ptd

5

))
, (4)

Pout
4 =Conv

(
Ptd

4 +DS
(
Pout

3

))
. (5)

改进后的 S-BFPN 网络第 4 层的特征融合过程如

式 (6)~(7) 所示：

Ptd
4 =Conv

(
ω0

4 · pin
4 +ω

1
5 ·US

(
Pin

5

)
ω0

4+ω
1
5+δ

)
, (6)

Pout
4 =Conv

(
ω1

4 · pin
4 +ω

2
4 · ptd

4 +ω
3
3 ·DS

(
Pout

3

)
ω1

4+ω
2
4+ω

3
3+δ

)
, (7)

δ

式中：Ptd 为中间层；Pin 为第一层输入；Pout 为第三层

输出；Conv为执行卷积；US为上采样；DS为下采

样；ω为相应路径的可学习权重； 为远小于 1 的数

值，用于保持稳定。

如式 (4)~(5) 所示，PAN 网络结构主要通过自顶

向下和自底向上的路径来融合特征，只进行了简单的

上下层语义融合。而本文构建的 S-BiFPN 网络在每个

融合步骤中引入了可学习的权重，如式 (6)~(7) 所示。

这样使得网络能够根据不同层次特征图的重要性自适

应地调整融合权重，从而提升特征融合的效果。相比

于 PAN 结构的上下层特征融合，S-BiFPN 网络通过

融合多个层次的特征图，能够更好地捕捉目标的不同

尺度和细节信息，提高模型的泛化能力。 

3.3  损失函数的改进

YOLOv8n 使用 CIoU 作为边界框损失函数，其

CIoU 计算公式如式 (8) 所示。

LCIoU = 1− IoU +
ρ2 (Bgt,Bprd

)
c2

+ v ·α , (8)

IoU =
Bgt∩Bprd

Bgt∪Bprd
, (9)

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

wprd

hprd

)2

, (10)

α =
v

1− IoU + v
. (11)

ρ

α

式中：Bgt 为真实边界框；Bprd 为预测边界框；IoU 为

交并比； 为目标框与预测框中心点之间的距离；

c为目标框与预测框最小包围矩形的对角线长度；

v为目标框与预测框宽高比的相似度； 为 v的影响

因子。
wgt

hgt

wprd

hprd从式 (10) 中可以看出，当 与 长宽比相同

时，作为 CIoU 损失函数的惩罚项 v取 0，这将导致

CIoU 的收敛速度变慢且效率较低，最终可能会产生

一个更差的训练模型。为了解决这个问题且针对光伏

电池板 EL 图像的特征与特点，本文引入了一种新的
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图 6　四种特征融合结构示意图

Fig. 6　Schematic diagram of four features of fusion structure
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损失函数 MPDIoU。MPDIoU 由三部分组成：图像的

高度与宽度、预测框与真实框的对角点、重叠面积。

MPDIoU 损失函数的计算如图 7 所示。
 
 

d2

d1

真
实
框

预
测
框

(x2
prd, y2

prd)

(x2
gt, y2

gt)

(x1
prd, y1

prd)

(x1
gt, y1

gt)

图 7　MPDIOU 损失函数的计算

Fig. 7　Calculation of MPDIOU loss function
 

通过将真实框与预测框的左上点和右下点顶点加

入损失函数的计算中，使预测框在训练过程中不断靠

近真实框，以解决原有损失函数在预测框损失计算中

存在的问题。修改后的损失函数 MPDIoU 如式 (15)
所示。

d2
1 = (xprd

1 − xgt
1 )2+ (yprd

1 − ygt
1 )2 , (12)

d2
2 = (xprd

2 − xgt
2 )2+ (yprd

2 − ygt
2 )2 , (13)

MPDIoU = IoU − d2
1

w2+h2
− d2

2

w2+h2
, (14)

LMPDIoU = 1− IoU +
d2

1

w2+h2
+

d2
2

w2+h2
, (15)

(xgt
1 ,y

gt
1 ), (xgt

2 ,y
gt
2 )

(xprd
1 ,y

prd
1 ), (xprd

2 ,y
prd
2 )

式中： 分别为 Bgt 的左上和右下点坐标；

分别为 Bprd 的左上和右下点坐标；

w为输入图像的宽度；h为输入图像的高度；d1, d2 分

别为预测框和真实框的两个顶点的距离。 

3.4  YOLOv8 改进后的网络结构

通过上述改进后，得到本文提出的 EL-YOLO 模

型，网络结构如图 8 所示。

改进 YOLO 模型的主要难点在于：为提高精度

往往引入复杂结构，导致计算量增加，牺牲了工业部

署的实时性[19]。此外，YOLO 模型多应用于自然场景，

未针对低光环境 (如 EL 图像) 优化设计[20]，且在小目

标检测中易漏检或误检[21]。针对这些问题，本文提

出 EL-YOLO 模型，其具备以下优势：1) 轻量化设计：

结合 SPD-Conv 注意力机制与 YOLOv8n 主干网络，

提升检测能力的同时保持高实时性，适用于工业实时

应用；2) 低光优化：引入自校准照明 (SCI)，提高低

光环境下的检测效果；3) 小目标检测提升：采用 S-
BFPN，增强多尺度特征融合，提高小目标检测精度；

4) 损失函数优化：使用 MPDIoU 替代 CIoU，提高检

测精度和收敛速度。
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图 8　改进后的 EL-YOLO 模型

Fig. 8　Improved EL-YOLO model
 

通过这些改进，EL-YOLO 模型在满足工业实时

性需求的同时，显著提升了低光环境下的缺陷检测能

力，弥补了现有 YOLO 改进方案的不足。 

4   实　验
 

4.1  实验条件

本文在训练阶段采用单张 GPU (NVIDIA GeForce
RTX 3050 Laptop GPU, 4096 MB)，图片的输入规格

为 300 pixel×300 pixel，初始学习率设置为 0.01，使

用余弦退火的策略调整学习率，Batchsize 设置为 8，
选择 SGD 优化器，训练轮数设置为 300。除特别说

明外，本文所有实验均采用以上设置。 

4.2  电致发光 (EL) 成像数据集

本研究采用生产现场采集的 2257 张太阳能电池

片电致发光 (EL) 图像，尺寸为 300 pixel×300 pixel。
为增强缺陷检测模型的性能和泛化能力，本文对图像

进行数据增广，包括：1) 图像翻转；2) 对比度增强；

彭自然, 等. 光电工程, 2024, 51(11): 240220 https://doi.org/10.12086/oee.2024.240220

240220-7

https://doi.org/10.12086/oee.2024.240220


3) 添加噪声。处理后，数据集扩展到 6468 张 EL 图

像。如图 9 所示，EL 图像分析可检测出电池片的裂

纹、残缺和脏污等缺陷。然而，EL 成像需在低光下

进行，图像较暗，增加了识别难度。 

4.3  使用 SCI 算法进行数据增强

为了进一步说明不同增强算法对模型性能的改善

作用，本文分别采用自适应伽马变换 (AGT)、零参考

深度曲线估计 (ZERO-DCE)、自校准光照学习 (SCI)
算法对原生数据集 (RAW) 进行图像增强，效果对比

如图 10 所示。

自适应伽马变换 (AGT) 虽然能够有效提升 EL 图

像的亮度，但容易引入大量噪点；零参考深度曲线估

计 (ZERO-DCE) 则由于 EL 图像的过度曝光，可能导

致部分有效信息无法稳定表达。而自校准光照学习算

法 (SCI) 通过自校准机制和光照估计，能够自动适应

并校正不同光照条件，显著提升了 EL 图像处理的鲁

棒性和准确性。本文采用 AGT、ZERO-DCE 和 SCI
三种算法对原始数据集 (RAW) 进行图像增强，生成

三个新数据集，分别命名为 AGT、ZERO 和 SCI。随

后，使用这三个增强数据集以及未经增强的原始数据

集分别训练 YOLOv8n 基础检测模型，得到结果如

表 2 所示。

从表 2 的实验结果可以看出，SCI 算法相比于其

他两种增强算法，在精确率、召回率以及平均精确率

上均有显著提升。使用本文提出的图像增强方法，在

检测太阳能电池片 EL 图像时，准确率 (P) 从 93.1%
提升至 96.5%，提高了 3.4%；召回率 (R) 提升了

0.1%；平均精度从 91.0% 提升至 94.7%，提高了

3.6%。 

4.4  检测效果对比

本文按照 7:3 的比例将数据集划分为训练集和验

证集，并将其输入到 EL-YOLO 模型中进行实验。检

测效果与原始模型 YOLOv8n 进行对比，如图 11。
通过图 11(a) 的误检组可以看出，YOLOv8n 将复

杂的裂纹误检成脏污 (dirt)。图 11(b) 漏检组中的

YOLOv8n 模型出现了小目标的漏检，忽略掉了细小

的裂纹 (crack)。图 11(c) 检测框重叠组中可以发现 EL-
YOLO 模型预测框的置信度有较大提升，没有出现

重叠框的现象。图 11(d) 检测精度不足组可知，

YOLOv8n 与 EL-YOLO 对比可知，优化改进后的 EL-
YOLO 模型提取到了更加丰富的特征信息，检测精度

更高，表现出了更好的性能。 

4.5  评价指标

本文实验采用均值平均精度 (mAP)、权重大小、

 

裂纹 (crack)

残缺 (incomplete)

脏污 (dirt)

a

b

c

图 9　三种主要缺陷种类图

Fig. 9　Diagram of three major defect types

 

RAW AGT

ZERO SCI

a b

c d

图 10　不同增强方法的视觉对比

Fig. 10　Visual comparison of different enhancement methods
 

表 2　增强算法对比实验

Table 2　Enhancement algorithm comparison experiment

算法 准确率/% 召回率/% 平均精度/%
RAW 93.1 91.0 91.0
AGT 93.5 90.4 91.8

ZERO-DCE 95.6 90.7 93.2
SCI (本文) 96.5 91.1 94.7
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参数量、计算量 (GFlops) 与检测速度 (FPS) 等几项指

标评判算法模型的性能。其中均值平均精度 mAP 以

IoU 阈值为 0.5 来计算，且需要参考准确率 (P)、召

回率 (R)。mAP 作为评价模型的关键指标，如式 (19)
所示。

P =
Tp

Tp+Fp
, (16)

R =
Tp

Tp+FN
, (17)

AP =
1w

0

P(R)dR , (18)

mAP =
1
N

∑N

C=1
APc , (19)

式中：Tp 为正样本预测出正样本的数量；Fp 为负样

本预测出正样本的数量；FN 为正样本预测出负样本

的数量；N为本文检测目标的类别数，APc 为第 c个
类别的平均精度。

图 12(a1,  b1) 展示了准确率 (Precision) 曲线，

图 12(a2, b2) 展示了召回率 (Recall) 曲线，图 12(a3, b3)
展示了 PR曲线。当分类器的准确率和召回率都较高

时，PR曲线接近右上角，表明模型的平均精度更高。

实验表明，裂纹缺陷检测难度最大，主要因其特征不

明显、背景干扰多。裂纹在 EL 图像中通常呈细小、

不规则线条，对比度低，易被噪声和复杂背景混淆，

增加误检和漏检风险。改进后的 EL-YOLO 通过引入

SPD 模块和 S-BFPN，有效增强了对小目标和复杂背

景的检测能力，特别在裂纹检测上较 YOLOv8n 提升

明显，验证了改进方法在 EL 缺陷检测中的有效性。 

4.6  损失函数对比

本 文 将 改 进 后的 EL-YOLO 的 损 失 函 数 与

YOLOv8n 的损失函数进行了对比，如图 13 所示。可

以看出，本文模型损失值衰减速率明显较快，边界

框损失函数整体收敛加快。因此，本文模型中

MPDIoU 损失函数，对网络模型的性能提升有着重要

意义。 

4.7  消融实验

本文对 YOLOv8n 的主要改进分为 3 个部分：1)

Backbone 部分改进，嵌入 SPD 模块；2) Neck 部分改

进，构建了 S-BFPN 网络；3) 损失函数改进，使用

MPDIoU 代替 CIoU 损失函数；将上面的改进分别简

称为 S (SPD)、SB (S-BFPN)、M (MPDIoU)。为了验

证上述改进方法的有效性，本文设计消融实验。实验

结果如表 3 所示，表中“√”表示在训练时加入了此改

进方法。

由表 3 可知，第 2 组实验中在 YOLOv8n 模型主

干网络中使用 SPD 模块替换掉第二个卷积网络，扩

大感受野，增强模型的小目标特征提取能力，使得模

型检测平均精度较原始模型 YOLOv8n 提升了 1.3%，

降低了 0.1 MB 的权重大小，减少了 0.2 GFlops 计算

量大小并提升了 2 FPS 的检测速度，在提升了精确度

的前提下还将模型轻量化；第 3 组实验中在 YOLOv8n
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图 11　本文算法与 YOLOv8n 检测效果对比

Fig. 11　Comparison of detection effect between the proposed algorithm and YOLOv8n

彭自然, 等. 光电工程, 2024, 51(11): 240220 https://doi.org/10.12086/oee.2024.240220

240220-9

https://doi.org/10.12086/oee.2024.240220


模型颈部引入 S-BiFPN 网络，在牺牲少量检测速度的

前提下，实现了多尺度特征的快速捕捉与融合，使得

模型平均检测精度均值提升了 0.7%；第 4 组实验采

用 MPDIoU 代替 CIoU 损失函数，以提升检测框定位

精度和模型收敛速度，使得模型平均检测精度均值提

升了 0.8%。几组实验相比最终 EL-YOLO 模型，消除

任意改进方法都会降低模型的检测精度，其中消除

SPD 的改进，对于本文最终模型影响最大，不仅检测

精精度降低了 1.3%，增加了权重大小和计算量，还

降低了模型检测速度。为了探究 EL-YOLO 的改进效

果，本文对模型的各项改进进行了热力图可视化分析，

以展示 EL-YOLO 的性能提升。如图 14 所示，其中

蓝色部分表示置信度较低的区域，红色则表示置信度

较高的区域。可以发现，YOLOv8n 的主要关注区域

包含错误的裂纹部分，并且还关注了一些无关信息。

最终检测结果 (结合表 3 与图 14) 表明，对于缺陷检

测，本文提出的 EL-YOLO 算法其关注到需要检测的

地方相比 YOLOv8n 更加精确，检测精度更高。
 

4.8  多种算法对比

为了进一步证明本文所提模型的优越性和有效性，

使用本文所提模型与主流目标检测模型、轻量化检测

模型进行对比实验，实验结果如表 4 所示。

本文对当前流行的太阳能电池片缺陷检测算法进
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图 12　本文算法与 YOLOv8n 的 P、R、PR 曲线对比

Fig. 12　Comparison of P, R, and PR curves between the algorithm in this paper and YOLOv8n
 

表 3　消融实验结果

Table 3　Results of the ablation experiment

算法模型 S SB M 权重/MB 参数量/106 计算量/GFlops FPS mAP@(0.5)/%
YOLOv8n 6.3 3.006 8.1 153 94.7

YOLOv8n-S √ 6.2 3.002 7.9 155 96.0
YOLOv8n-SB √ 6.3 3.006 8.1 147 95.4
YOLOv8n-M √ 6.3 3.006 8.1 154 95.5

YOLOv8n-S+SB √ √ 6.2 3.002 7.9 148 96.2
YOLOv8n-S+M √ √ 6.2 3.002 7.9 158 96.4

YOLOv8n-SB+M √ √ 6.3 3.006 8.1 150 96.0
EL-YOLO (本文) √ √ √ 6.2 3.002 7.9 155 96.9
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行了综合比较，包括一阶段检测网络如 SSD、YOLO
及 RT-DETR[22]，以及二阶段检测网络如 Faster-R-
CNN。尽管 Faster-R-CNN 的检测精度较高，但其模

型较大，作为两阶段算法，检测速度较慢，FPS 仅为

8，不利于 EL 缺陷的工业实时检测。SSD 虽速度较

快，但其检测精度较低，特别是在小目标检测方面表

现不足。百度飞桨团队研发的 RT-DETR 是基于

Transformer 架构的单阶段目标检测算法，虽然模型

比 Faster-R-CNN 和 SSD 小，但仍大于 YOLO 系列，

其 FPS 值为 47，同样不适合工业实时检测。

相比之下，YOLO 系列模型在精度和权重大小上

均表现优越。本文进一步比较了工业检测领域常用

的 YOLOv5s、 YOLOv7、 YOLOv8、 YOLOv10[23] 和

Gold-YOLO[24] 模型。虽然 YOLOv5s 和 YOLOv7 的

检测效果尚可，但与 YOLOv8 相比仍存在差距。

YOLOv10 和 Gold-YOLO 在 YOLOv8 的基础上进行

了改进，尽管其检测精度高于 YOLOv8 系列，但因

增加了多个模块导致模型复杂化，检测速度下降，

FPS 值低于 YOLOv8n。同样，虽然在不同体量的模

型中，只有 YOLOv8s 的检测精度高于 YOLOv8n，
但其模型体积较大，导致 FPS 降低了 49。因此，本

文未考虑在 YOLOv8s 基础上进行改进，以避免在提

升少量检测精度的同时牺牲实时性。

在此背景下，本文提出的 EL-YOLO 算法在太阳

能电池片 EL 成像缺陷检测中表现尤为出色。EL-
YOLO 不仅在检测精度上超过了 YOLOv10 和 Gold-
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图 13　损失函数对比

Fig. 13　Comparison of loss functions
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图 14　热力图效果对比

Fig. 14　Comparison of thermal map effects

 

表 4　多种检测算法结果对比

Table 4　Comparison of results of multiple detection algorithms

算法模型 权重/MB 参数量/106 计算量/GFlops FPS mAP@(0.5)/%

YOLOv5s 14.5 7.018 15.8 118 89.8

YOLOv7 74.8 37.194 105.1 71 84.6

YOLOv8n 6.3 3.006 8.1 153 94.7

YOLOv8s 22.5 11.137 28.8 104 95.3

YOLOv8m 52.0 25.902 79.3 73 93.6

YOLOv10s 31.4 7.2 21.6 119 96.2

RT-DETR 63.1 32.8 108.2 46 96.0

Gold-YOLO 43.1 21.5 46.0 82 96.4

Faster-R-CNN 112.7 41.325 24.2 8 94.6

SSD 99.1 35.873 12.7 44 81.3

EL-YOLO(本文) 6.2 3.019 7.9 155 96.9
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YOLO，还保持了 YOLOv8n 的轻量化优势，检测速

度达到了最高的 155 f/s，同时实现了 96.9% 的最高检

测精度。与基线 YOLOv8 模型相比，EL-YOLO 的精

度提高了 2.2%，并在权重和计算量上有少量降低，

模型更加轻量化。

综上所述，EL-YOLO 模型在轻量化设计、参数

效率、计算量、推理速度和检测精度等方面均表现优

越，充分满足了工业实时应用的需求，展现了良好的

应用前景。 

5   结　论

本文提出了一种基于 YOLOv8n 优化改进的深度

学习模型 EL-YOLO，旨在解决太阳能电池片 EL 成

像缺陷自动检测中的技术瓶颈。通过引入图像增强技

术，处理低照度条件下的图像，显著强化了目标特征

信息，提升了检测准确率。同时，对 YOLOv8n 模型

进行了优化，引入了注意力模块和多尺度 S-BFPN 网

络，以增强特征提取能力，并采用 MPDIoU 损失函

数，提高了模型的检测精度和收敛速度。实验结果表

明，EL-YOLO 在检测精度和速度上均取得了显著进

展，最高精度达到 96.9%，检测速度为 155 f/s。这证

明了 EL-YOLO 能够满足工业应用中对实时性和准确

性的高要求，且具备轻量化特性。本文的研究为低光

环境下的目标检测提供了新的解决方案，展示了

YOLO 系列模型在特定应用中的优化潜力。
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A solar cell defect detection model optimized
and improved based on YOLOv8

Peng Ziran1,2*, Wang Siyuan1,2, Xiao Shenping1,2

Overview: As  the  global  demand  for  renewable  energy  grows,  solar  power  has  become  an  essential  source  of  clean
energy.  However,  solar  cells  often develop defects,  such as  microcracks,  hotspots,  and black spots,  during production,
which  significantly  impact  their  conversion  efficiency  and  lifespan.  Traditional  manual  inspection  methods  are
inefficient  and  limited  by  lighting  conditions,  resulting  in  low  detection  accuracy  with  high  false-positive  and  false-
negative rates. To meet the need for efficient and precise automated inspection in industrial production, this study aims
to develop a high-accuracy, real-time solar cell defect detection model suitable for practical industrial environments. In
response,  this  paper  proposes  an  optimized  solar  cell  electroluminescent  (EL)  defect  detection  model  based  on  the
YOLOv8 deep learning framework. First, a self-calibrated illumination (SCI) method is applied to preprocess low-light
images,  enhancing  the  effective  feature  information  for  detecting  solar  cell  defects.  Next,  a  space-to-depth  (SPD)
attention  module  is  introduced,  replacing  the  second  stride  convolution  layer  in  the  backbone  network  to  prevent
information  loss  caused  by  stride  convolution,  expand  the  receptive  field,  and  reduce  computational  load,  ensuring
more comprehensive feature retention. Additionally, a spatial-BiFPN (S-BFPN) network is constructed to perform multi-
scale  feature  fusion,  stabilizing  recognition  rates  even  when  defect  shapes  vary.  Finally,  the  loss  function  is  improved
with  the  adoption  of  MPDIoU,  addressing  the  inadequate  penalty  issues  in  the  original  CIoU  loss  function.
Experimental results show that the improved YOLOv8 model achieves an mAP of 96.9%, marking a 2.2% increase over
the original YOLOv8, while reducing computational load by 0.2 GFlops. The detection speed reaches a maximum of 155
FPS, demonstrating high accuracy and real-time performance, making it more suitable for industrial applications.

Peng Z R, Wang S Y, Xiao S P. A solar cell defect detection model optimized and improved based on YOLOv8[J]. Opto-
Electron Eng, 2024, 51(11): 240220; DOI: 10.12086/oee.2024.240220
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