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摘要：为提高对太阳能电池电致发光（EL）成像各类表面缺陷的检测精度并降低漏检率，提出融合多尺度特征与注意力

机制的太阳能电池表面缺陷检测算法 CMFAnet。首先，针对太阳能电池表面缺陷尺度跨度大的特点，设计了增强型多

尺度特征融合方法，其基本单元由特征对齐模块和特征融合模块串联组成，对于不同语义级别的特征信息，特征对齐模

块通过调整它们的尺度，使这些特征更容易融合在一起；其次，针对太阳能电池表面缺陷特征与背景特征相似程度高、几

何形状多变的特点，设计了可形变幽灵卷积模块，其基本单元由可形变卷积、多路坐标注意力机制和幽灵卷积（Ghost 
conv）组成，多路坐标注意力机制优化了可形变卷积中 offset的生成，幽灵卷积机制的引入则有效降低了网络模型的计算

复杂度。实验结果表明，在光伏电池缺陷异常检测数据集 PVEL-AD 上，本文方法的平均检测精度（mAP）达 91. 4%，相

较其他主流目标检测网络均有不同程度的提升。
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Abstract： In order to improve the detection accuracy of various types of defects in the electroluminescence 
imaging of solar cells， a solar cell surface defect detection algorithm CMFAnet was proposed by fusing 
multiscale features and attention mechanism.  Firstly， for the characteristics of solar cell surface defects 
with large scale span， an enhanced multi-scale feature fusion method was designed， whose basic unit con⁃
sists of a feature alignment module and a feature fusion module connected in series， and for the feature in⁃
formation with different semantic levels， the feature alignment module adjusts their scales， so that these 
features can be fused together more easily； secondly， for the characteristics of solar cell surface defects 
with high level and variable geometry， a deformable ghost convolution module is designed.  Secondly， for 
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the characteristics of high degree of similarity between defective features and background features on the so⁃
lar cell surface and variable geometry， a deformable ghost convolution module was designed， whose basic 
unit consists of feasible variant convolution， multiplexed coordinate attention mechanism， and ghost convo⁃
lution； the multiplexed coordinate attention mechanism optimizes the generation of offset in the feasible 
variant convolution， and the introduction of ghost convolution mechanism effectively reduces the FLOPs 
of the network model.  The experimental results show that the mAP of this paper's method reaches 91. 4% 
on the photovoltaic cell defect anomaly detection dataset PVEL-AD， which is improved to different de⁃
grees compared to other mainstream target detection networks.
Key words： multi-scale feature； deformable convolution； multi coordinate attention； defect detection

1 引  言

碳中和是应对全球气候变化的关键策略之

一，旨在减少温室气体的排放并实现碳排放与吸

收的平衡。太阳能作为一种新型的无污染可再

生能源，是实现碳中和的有效手段。随着自动化

生产线在制造业的大规模应用，太阳能电池板产

量也随之高速增长。然而，自动化生产线会显著

提高电池板的破损率，使其在生产过程中极易产

生断栅、隐裂、粗线等缺陷。这些缺陷会影响电

池板的转换效率和使用寿命。因此，太阳能电池

板的缺陷检测非常关键。

近年来，随着信息化与工业化的融合与应

用［1］，基于深度学习的计算机视觉技术已经成功

应用于各种工业产品的表面缺陷检测，该技术的

检测效率高、成本低，具有很大的发展前景［2］。基

于深度学习的太阳能电池 EL 检测技术已逐渐替

代了传统的表面缺陷检测方法，EL 成像是一种

利用材料在电场作用下呈现电致发光特性的热

红外检测技术［3］。通过红外相机或红外传感器，

可以捕捉电池板表面的电致发光图像。这种图

像能够提供高空间分辨率的图片，从而可以更好

地识别太阳能电池中的微小缺陷［4］。EL 检测由

于操作快捷、可重复、成本低及无损测试等优点，

已大规模应用于太阳能电池的表面缺陷检测。

文献［5］和文献［6］分别采用了不同的深度

神经网络对太阳能电池表面缺陷进行检测，且均

取得了较为可观的检测效果，但这两种方法对太

阳能电池 EL 图像中的特征信息利用不够充分，

还有较大的改进空间。不同尺度的特征层中包

含了不同的细节、位置和语义等信息，文献［7］~
文献［10］针对尺度跨度较大的目标，将多尺度特

征融合结构与注意力机制等引入到网络模型中，

从而可以获得更丰富有效的特征信息，使网络对

缺陷的识别更加精准。模型复杂度也是衡量模

型优秀与否的标准之一，过于复杂的模型对于在

功耗小、算力较低的设备上部署是不利的，为降

低模型的部署难度，文献［11］通过引入幽灵卷

积［12］构建轻量化多尺度密集模块，有效地利用了

浅层特征，同时提高了模型推理速度并减少参数

量。文献［13］提出了一种多尺度视觉注意力网

络，突出了目标区域特征并对杂乱的背景特征进

行了有效地抑制。文献［14］针对表面缺陷类型

多、形状复杂多变等特点，提出了一种基于可形

变卷积［15］的感兴趣区特征提取方法，提高了对具

有复杂和不规则形状缺陷的检测性能。文献

［16］将坐标注意力 CA［17］应用在解码器中，从而

使解码器的定位更加准确。在目标检测任务中，

YOLO 系列框架［18］均具有较快的检测速度和较

高的检测精度，能够快速且准确地识别图像中的

物体。

针对太阳能电池表面缺陷的特点，本文在综

合考虑模型的跨尺度特征提取能力、对几何形状

多变的表面缺陷识别能力和计算复杂度等问题

后，提出融合多尺度特征与注意力的太阳能电池

表面缺陷检测网络（Solar Cell Defect Detection 
Network Combining Multiscale feature and Atten⁃
tion，CMFAnet）。首先，为优化可形变卷积中

offset 的生成，设计多路坐标注意力机制（Multi 
Coordinate Attention，MCA）。然后，为降低模块

的计算复杂度，提出将改进的可形变卷积与幽灵

卷积相结合的卷积模块（Multi Coordinate Atten⁃
tion Deformable Ghost Conv Module，MCD）。最

后，为增强模型的跨尺度特征提取能力，提出了
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一种增强型多尺度特征融合结构。实验结果表

明，CMFAnet 在太阳能电池表面缺陷检测任务

中有较好的性能。

2 检测网络 CMFAnet

2. 1　网络结构

本 文 所 提 出 的 基 于 改 进 YOLOv8n 的

CMFAnet 检测网络如图 1 所示，它主要由 Input，
Backbone，Neck 和 Head 四部分组成，Input 部分

用于图片输入，该部分利用 Mosaic 数据增强和自

适应图像放缩扩大数据集，提高网络的鲁棒性。

Backbone 部分用于对输入图片进行特征提取，传

统的卷积操作采用固定的卷积核，在面对不规则

目标时，有效特征的提取能力较弱，为提取到更

有效的特征信息，在该部分引入基于多路坐标注

意力与可形变卷积的 MCD 模块，以适应不同形

状和尺寸的目标。Neck 部分对来自 Backbone 的

4 个有效特征层进行特征融合，将低层特征的边

缘、纹理等信息与高层特征的语义信息充分融

合，加强网络对尺度变化较大目标的检测能力。

Head 为网络的分类器与回归器，为确保检测网

络能够准确识别各类缺陷，采用解耦头结构，以

加强对微小目标的检测能力。

2. 2　多路坐标注意力机制

太阳能电池 EL 成像包含丰富的通道信息和

位置信息，并且不同的通道信息和位置信息分别

发挥着不同的作用，为了使网络能够更全面地关

注有效的敏感特征，提出多路坐标注意力机制

（MCA），该模块的结构图如图 2 所示。

MCA 模块与传统的坐标注意力（Coordinate 
Attention，CA）不同，MCA 模块首先对输入分别

沿水平和垂直两个方向进行特征聚合，其次对特

征聚合的结果在通道维度上进行堆叠，接着对堆

图 1　CMFAnet结构图

Fig. 1　Architecture of CMFAnet
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叠之后得到的特征层进行卷积等操作，这样可以

确保不同方向特征信息的充分交换，同时引入

Global Avgpool操作，综合考虑全局的空间信息。

MCA 模块不仅可以捕捉到跨通道的长程依赖信

息，还可以提供关于方向和位置感知的信息，使

网络能够更准确地定位和识别待检测目标。

对于输入 x ∈ RC × H × W，MCA 模块分别使用

大小为 ( 1，1 )，( 1，W )和 ( H，1 )的平均池化核对全

局、水平方向和垂直方向上的每个通道进行

编码。

全局平均池化后的第 C 维输出可以表示为：

zc = 1
H × W ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

x ( i，j ). （1）

沿水平方向（X Avg Pool）的第 C 维输出可以

表示为：

zh
c ( h )= 1

W ∑
i = 0

W

x ( h，j ). （2）

沿垂直方向（Y Avg Pool）的第 C 维输出可

以表示为：

zw
c ( w )= 1

H ∑
j = 0

H

x ( j，w ). （3）

在得到水平与垂直两个方向上的输出后，对

其进行特征聚合，生成一个中间特征图 l，函数 l

可以表示为：

l = f ( [ zh，zw ] )， （4）
其中：f ( · )表示卷积、批归一化和 ReLU 激活函数

操作，[ · ]表示 Concat操作。

然后再沿空间维度将 l 切分，得到新的水平

方向和垂直方向的特征 lw，lh，此时已进行了充分

的信息交换。中间特征图 l的权重可以表示为：

g = σ ( f ( l ) )， （5）
其中：σ 表示 Sigmoid 激活函数，水平方向和垂直

方向的权重分别表示为 gw，gh。MCA 模块的最

终输出可以定义为：

yc ( i，j )= xc ( i，j )× σ ( l h × g h )×
σ ( lw × g w )× σ ( f ( z )× λ ( g ) )

， （6）

其中，λ 表示求平均 .
2. 3　可形变幽灵卷积模块

普通的卷积核采用固定的卷积核，在处理具

有复杂背景纹理和不规则形状的太阳能电池表

面缺陷时精度较低，虽然可以通过设计不同大小

的卷积核以适应检测目标的几何变换，但是这会

大大增加模型的参数量与计算复杂度。相比之

下，可形变卷积可以将固定形状的卷积过程转化

为可形变卷积，以适应物体的形状变换，从而更

图 2　MCA 结构图

Fig. 2　Architecture diagram of MCA
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容易在检测目标形状不规则的情况下提取到有

效特征。因此，针对太阳能电池表面缺陷的特

性，将所提 MCA 模块与可形变卷积和幽灵卷积

相结合，构建可形变幽灵卷积模块（MCD），其

中，幽灵卷积结构的引入可以有效地降低参数量

与计算复杂度。MCD 模块结构图如图 4 所示。

传统的可形变卷积［16］过程可表示为：

y ( p0 )= ∑
pn ∈ R

w ( pn ) ⋅ x ( p0 + pn + Δpn )， （7）

其中：p0 代表输出特征图上的一个坐标点，pn 代

表卷积核中每一点相对感受野中每一点的偏移

量，Δpn 即偏移量 offsets，y ( p0 )为可形变卷积的输

出，x ( · ) 表示特征图 x 上 ( p0 + pn + Δpn ) 位置处

的元素值，w ( pn )表示可形变卷积需要学习的卷

积核权重，该权重是由输入特征图经卷积操作生

成的。本文所提出的 MCD 模块将该卷积操作替

换为多路坐标注意力机制 MCA 来优化 offsets 的
生成，使其关注最优采样区。

MCD 模块的过程可表示如下：

对于给定输入特征 xin∈RC×H×W，首先使用卷

积核大小为 1 × 1 的卷积提取特征，获得通道数

减半的浓缩特征：

x1 = f1 ( x in )，x1 ∈ R
C
2 × H × W

， （8）
其中，f1 表示卷积核为 1 × 1 的卷积、批归一化和

ReLU 激活函数。

Δpn 即 offsets的生成可以表示为：

Δpn = fMCA ( x 1 ). （9）
对 x1 的进行可形变卷积操作后的输出可表

示为：

     x2 ( p0 )= ∑
pn ∈ R

w ( pn ) ⋅ x1 ( p0 + pn + Δpn ). （10）

MCD 模块的最终输出可定义为：

y =[ x2 ( p0 )，fd ( x 1 ) ]， （11）
其中，fd ( · )表示深度可分离卷积、批归一化和 Re⁃
LU 激活函数。

2. 4　增强型多尺度特征融合结构

经过多次卷积之后，网络的感受野会增加，

但同时会丢失部分边缘、纹理等细节信息，为解

决以上问题，本文设计了浅层特征对齐与信息融

合模块（Low-Stage Feature Alignment and Infor⁃
mation Fusion Module，LFAI-Module）和高层特

征 对 齐 与 信 息 融 合 模 块（High-Stage Feature 
Alignment and Information Fusion Module，
HFAI-Module）。此网络模块可以提高检测网络

对尺度跨越较大的表面缺陷的检测精度。

LFAI-Module 结构图如图 4 所示，该模块对

来自 Backbone 的特征层 Bi，( i = 2，3，4，5 ) 进行

特征融合，该过程可以表示为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

L 1 = D ( B 2 )
L 2 = D ( B 3 )
L 3 = B 4

L 4 = U ( B 5 )

， （12）

Lc =[ L 1，L 2，L 3，L 4 ]， （13）
L out = δ ( fcbs ( fmcd ( Lc ) ) )， （14）

其中：U ( · )表示双线性插值上采样，D ( · )表示平

均池化下采样，[ · ]表示通道维度上的拼接，δ ( · )
表示分割，fcbs ( · ) 表示卷积、批归一化和 SiLU 激

活 函 数 ，fmcd ( · ) 表 示 进 行 MCD-Module 卷 积

操作。

HFAI-Module 结构图如图 5 所示，该模块对

进行过初步特征融合后的特征层 N i，( i = 1，2，3 )
进行进一步的特征融合，融合过程可表示如下：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

H 1 = D ( N 1 )
H 2 = D ( N 2 )
H 3 = N 3

， （15）

图 3　MCD 结构图

Fig. 3　Architecture of MCD

图 4　浅层特征对齐与信息融合模块

Fig. 4　Architecture of LFAI-Module
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H c =[ H 1，H 2，H 3 ]， （16）
H out = δ ( fcbs ( fmcd ( H c ) ) ). （17）

3 实验及结果分析

3. 1　实验环境与评价指标

本 文 的 实 验 平 台 均 为  Intel I5-12490F 和

NVIDIA GeForce RTX 3090，开 发 环 境 为 Py⁃
thon3. 7，采用 PyTorch 框架构建。对模型进行训

练 时 ，迭 代 轮 数 epoch 设 为 300 轮 ，批 大 小

batch_size 设置为 16，优化器使用随机梯度下降

（SGD），动量 momentum 设置为 0. 942，权重衰减

因子 weight_decay 设置为 0. 000 5，初始学习率 lr
为 0. 000 1。

本文实验均采用准确率（precision， P）、召回率

（Recall，R）、F 值（F-measure， F）、平均精度（Aver⁃
age Precision， AP）和均值平均精度（mean Aver⁃
age Precision， mAP）作为网络模型的评价指标。

其中 P，R 和 F 被用来评价网络模型分类的

性能，其计算公式分别为：

R = TP
TP + FN

， （18）

P = TP
TP + FP

， （19）

F = 2 × P × R
P + R

， （20）

其中：TP 表示将缺陷预测为缺陷的个数；FP 表

示将无缺陷预测为缺陷的个数；FN 表示将缺陷

预测为无缺陷的个数。

AP 和 mAP 被用来评价网络模型检测的性

能，其计算方法为：

首先，根据模型的预测结果，将样本按照置

信度由高到低进行排序；其次，根据排序后的样

本，计算每个阈值下的精确率和召回率；接着，根

据所有不同阈值下的精确率和召回率，绘制出 P-

R 曲线。P-R 曲线下的面积即 AP 值，mAP 则为

多个类别 AP 值的平均值。

3. 2　数据集

本文所使用的数据集为基于 EL 成像技术所

构建的光伏电池缺陷异常检测数据集 PVEL-

AD，该数据集已公开。选取 PVEL-AD 数据集

内较难检测的 4 类缺陷数据作为本文的数据集，

共计 4 578 张图片，8 524 个缺陷标注框，各类缺

陷具体数量和示例如表 1 所示。

3. 3　CMFAnet实验结果分析

本文所提出的融合多尺度特征与注意力

的太阳能电池缺陷检测网络的实验结果如图

6~ 图 8 所 示 ，其 中 ，图 6 为 混 淆 矩 阵 ，图 7 为

P-R 曲线，图 8 为 F 值曲线，从图中可以看出，

在针对太阳能电池表面缺陷检测的任务中，

相较于原始网络，CMFAnet 表现出更好的检

测性能。

混淆矩阵可以较为清晰地展示分类结果的

正确和错误情况，是衡量分类模型性能的重要

手段。混淆矩阵每一行代表一个真实目标类

别，每一列代表一个预测类别，矩阵主对角线上

图 5　高层特征对齐与信息融合模块

Fig. 5　Architecture of HFAI-Module

表 1　数据集详细信息

Tab. 1　Dataset details

类别

数量

示例

Crack

2 262

Finger

2 672

Thick_line

2 173

Star_crack

1 462
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的元素则代表预测正确的样本占比。从图 6 中

可以看出，相较于原始网络，CMFAnet 在太阳能

电池四类表面缺陷的检测任务中均有较好的

表现。

P-R 曲线下的面积代表每一类缺陷的检测精

度 AP，而 AP 值越高表示模型的效果越好。同

时，从 P-R 曲线中可以看出，相较于原始网络，

CMFAnet 可以较好地兼顾精确率 P 和召回率 R，

证明 CMFAnet有较好的检测性能。

F 值是精确率 P 和 R 的调和平均值，它能够

将准确率和召回率结合起来，从而更好地衡量模

型在不同类别上的表现。F 值在 0~1 之间，值越

大 代 表 模 型 效 果 越 好 。 从 图 8 中 可 以 看 出 ，

CMFAnet表现出最优的检测性能。

CMFAnet 与 YOLOv8n 的检测效果对比图

如图 9 所示，从图中可以看出，CMFAnet 的检测

性能相较 YOLOv8n，在提高各类缺陷检测精度

的同时也减少了漏检现象的发生。

图 7　P-R 曲线

Fig. 7　P-R curve

图 6　混淆矩阵

Fig. 6　confusion matrix
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图 8　F 值曲线

Fig. 8　F-Measure curve

图 9　检测结果对比图

Fig. 9　Comparison of detection results
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3. 4　检测网络消融实验

为验证本文所提出模块的有效性以及相对

于 基 准 网 络 YOLOv8n 的 提 升 效 果 ，设 计 由

MCD-Module 和特征融合模块的消融实验，如表

2 所示，表中的加黑项表示各项最优值，由表可以

看出 MCD 模块和增强型多尺度特征融合模块的

加 入 使 网 络 的 检 测 性 能 分 别 提 高 4. 62% 和

2. 58%，当两个模块同时作用于检测网络时，其

检测精度提升至 91. 40%，证明了本文所提模块

的有效性。

3. 5　注意力对比实验

为了验证本文所提出的MCA注意力的有效性，

将MCD-Module中的MCA注意力分别替换为SE，

CBAM，CA，同时加入一组不使用注意力机制的实验

作为基准实验，实验结果如表3所示，表中APcr，APfi，

APsc 和 APtl 分 别 表 示 crack，finger，star_crack 和

thick_line的AP值，由表中数据可知多路坐标注意力

MCA相较于其他注意力均有不同程度的提升。

在目标检测任务中，热力图提供了检测目标

的位置和置信度的可视化信息，热力图的中心聚

集程度越高，表明模型的定位能力越好，图 10 展

示了四类太阳能电池表面缺陷在不同注意力下

的热力图对比。

从图中可以看出，在 MCA 注意力作用下，

finger、thick_line 和 star_crack 这三类缺陷的热力

图中心聚集程度相比其他注意力更高，且轮廓也

最清晰。在 crack 缺陷中，同时包含了微小 crack
缺陷和大尺度 crack 缺陷，从图中可以看出，在

MCA 注意力的作用下，虽然大尺度 crack 缺陷的

中心聚集程度不是最高，但是其充分考虑了全局

信息，能够在最大范围内定位大尺度缺陷，并且

网络对微小 crack 的定位能力相比其他注意力更

优，证明了本文所提 MCA 注意力的有效性。

3. 6　特征融合模块对比实验

为了验证本文所提出的特征融合模块的有

效性，将 YOLOv8n 中的特征融合模块分别替换

为 PANet，BiFPN，AFPN 和 CCFM。实验结果

如 表 4 所 示 ，由 表 中 数 据 可 知 本 文 所 提 出 的

LFAI 和 HFAI 模块相较于其他特征融合方法在

检测性能上有一定程度的提升。

表 2　CMFAnet的消融实验

Tab. 2　Ablation experiments of CMFAnet

MCD

—

√

—

—

—

√

LFAI

—

—

√

—

√

√

HFAI

—

—

—

√

√

√

P

87. 79

92. 62

86. 67

84. 88

89. 56

88. 12

R

65. 76

74. 88

75. 24

72. 31

82. 04

85. 41

F

74. 53

82. 25

80. 55

78. 09

87. 52

86. 73

mAP

83. 75

88. 37

85. 42

84. 79

86. 33

91. 40

Params/M

3. 16

3. 37

3. 41

3. 64

3. 92

6. 36

Flops/G

8. 86

8. 89

8. 9

8. 71

9. 27

11. 9

FPS

114. 5

114. 4

110. 5

112. 7

112. 6

106. 3

表 3　注意力对比实验

Tab. 3　Comparative experiments of different attention

方法

v8n-MCD（w/o MCA）

v8n-MCD（SE）

v8n-MCD（CBAM）

v8n-MCD（CA）

v8n-MCD（MCA）

P

86. 84

90. 75

90. 05

92. 08

92. 62

R

69. 42

67. 90

71. 23

69. 51

74. 88

F

76. 75

77. 00

79. 25

78. 51

82. 25

APcr

77. 98

75. 61

75. 55

76. 28

78. 89

APfi

92. 48

93. 68

94. 25

93. 94

94. 56

APsc

88. 60

92. 46

92. 57

96. 20

96. 42

APtl

84. 14

84. 30

84. 44

81. 85

84. 52

mAP

85. 80

86. 51

86. 70

87. 07

88. 37

Params/M

3. 21

3. 96

4. 83

3. 52

3. 37

Flops/G

8. 86

8. 91

9. 04

8. 97

8. 89

FPS

118. 1

109. 8

103. 2

112. 6

114. 4
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3. 7　检测网络对比实验

为了验证 CMFAnet 在太阳能电池表面缺陷

检测上的有效性与优越性，本文选取 Faster R-

CNN［5］，YOLOv5s［6］，YOLOv8n，Ghost-Net［12］，

YOLOv7［19］，EfficientDet［20］和 SSD［21］等检测网络

行对比实验。

各网络在 crack 类别的检测效果如图 11 所

示，从图中可以看出，相较其他网络，CMFAnet
检测精度高、漏检现象少。

对比实验结果如表 5 所示。从表中数据可以

看出，Faster R-cnn 模型的准确率 P 较高，但 F 值

较低，说明该模型无法在目标检测任务中的准确

率和召回率之间取得平衡。CMFAnet 的 F 值为

86. 73%，为本实验涉及的网络中最高值，F 值越

高则证明网络模型在目标检测任务中在精确率和

召 回 率 之 间 取 得 更 好 的 平 衡 。 CMFAnet 在

crack，star_crack 和 finger 三类缺陷的检测精度均

取得最优值，虽然 thick_line 的检测精度低于 YO⁃

图 10　热力图对比

Fig. 10　Comparison of heat maps

表 4　特征融合模块对比实验

Tab. 4　Comparative experiments of different FPN

方法

v8n-PANet
v8n-BiFPN
v8n-AFPN
v8n-CCFM

v8n-LFAI&HFAI

P
86. 24
88. 57
90. 61
85. 95
89. 56

R
63. 11
52. 94
80. 84
73. 51
82. 04

F
72. 88
66. 27
85. 45
79. 24
87. 52

APcr

78. 48
71. 28
79. 73

77. 59
76. 56

APfi

91. 73
92. 14
84. 91
89. 42
93. 79

APsc

84. 94
78. 83
88. 26
83. 47
91. 09

APtl

72. 17
76. 43
85. 98

83. 44
83. 90

mAP
81. 83
79. 67
84. 72
83. 48
86. 33

Params/M
3. 15
3. 14
3. 58
3. 21
3. 92

Flops/G
8. 86
7. 41
8. 44
6. 7

9. 27

FPS
114. 5
131. 2
109. 6
127. 4
112. 6
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LOv7，但 CMFAnet 的参数量仅为 6. 36M，并且

mAP 高达 91. 4%，相较于基准网络 YOLOv8n 提

升了 7. 65%，证明了本文所提网络 CMFAnet 在
太阳能电池表面缺陷检测任务中具有较大优势。

4 结  论

针对太阳能电池表面缺陷尺度跨度大、几何

形状多变和背景纹理复杂的特点，本文提出一种

融合多尺度特征与注意力的太阳能电池缺陷检

测算法（CMFAnet），基于网络模型对比等实验

证明了所提算法的有效性和优越性。

提出的多路坐标注意力 MCA 可以优化可形

变卷积中 offset 的生成，使其更加关注最优采样

区；提出的基于可形变卷积与多路坐标注意力的

MCD 模块可以增强网络的特征提取能力；提出

的增强型多尺度特征融合结构可以更有效地对

不同的特征层进行融合，提高了网络对目标的检

表 5　网络模型对比实验

Tab. 5　Comparative experiments of different detection networks

方法

SSD
Faster R-cnn
EfficientDet
YOLOv5s
GhostNet
YOLOv7

YOLOv7-tiny
YOLOv8n
CMFAnet

P
93. 02
94. 47

89. 74
91. 26
91. 55
93. 86
94. 42
87. 79
88. 12

R
34. 02
35. 86
40. 57
61. 95
59. 32
70. 67
38. 66
65. 76
85. 41

F
45. 75
48. 50
53. 01
72. 51
71. 25
79. 75
51. 25
74. 53
86. 73

APcr

65. 12
65. 29
70. 46
71. 48
68. 69
77. 41
71. 06
77. 68
87. 50

APfi

74. 81
82. 77
86. 38
92. 74
92. 51
93. 73
85. 00
92. 63
95. 90

APsc

92. 66
93. 43
94. 56
93. 25
83. 34
94. 34
93. 43
86. 59
99. 40

APtl

63. 99
69. 73
71. 29
73. 39
79. 13
85. 23

69. 81
78. 11
83. 00

mAP
74. 14
77. 80
80. 67
82. 71
80. 92
87. 68
79. 87
83. 75
91. 40

Params/M
26. 29
28. 31
15. 7
7. 28
5. 37

37. 62
6. 07
3. 16
6. 36

Flops/G
62. 75
253. 5

8. 4
17. 16
1. 52

59. 53
13. 32
8. 86
11. 9

FPS
49. 5
41. 3
68. 6
62. 3
70. 8
61. 4
82. 1

114. 5
106. 3

图 11　crack 检测效果对比

Fig. 11　Comparison of crack detection results
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测能力。本文方法与 YOLOv8n 相比，crack，fin⁃
ger 和 star_crack 的检测精度分别提升了 9. 82%，

3. 72% 和 12. 81%，mAP 提升了 7. 65%，同时也

保持了较高的 FPS 值。实验结果充分表明了低

层特征的边缘、纹理等信息和高层特征的语义信

息均有其不可代替的作用，也是目标检测模型要

重点考虑的问题之一。今后将深入研究跨尺度

融合与注意力机制在卷积神经网络中的应用，并

进一步提高 crack 和 thick_line 这类尺度跨越较大

的缺陷检测的准确率。
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