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摘 要:针对太阳能电池片图像的透视失真与表面缺陷检测问题,提出一种基于虚拟相机的太阳能电池片图像的透

视校正方法和改进YOLOv5s的神经网络模型。首先,根据相机外参构建水平姿态的虚拟相机,建立原图与虚拟相机

的透视映射关系,以实现原图的透视校正。然后,采用动态头部来提高YOLOv5s头部的表示能力,并在C3模块的瓶

颈处加入感受野增强模块RFI来提高小目标感受野。最后,将YOLOv5s的定位loss与NWD
 

loss进行融合来弥补小

目标位置偏差。实验结果表明,基于虚拟相机的透视校正,其效果明显优于传统方法且运行时间更短;同时改进后的

YOLOv5s模型对比YOLOv5s、YOLOv7、YOLOv8平均精度分别提高6.1%、27.7%、1.1%,对太阳能电池片表面质

量检测具有实际应用价值。
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Abstract:Aiming
 

at
 

image
 

perspective
 

distortion
 

and
 

surface
 

defect
 

detection
 

of
 

solar
 

photovoltaic
 

cells,
 

a
 

method
 

based
 

on
 

a
 

virtual
 

camera
 

for
 

perspective
 

correction
 

and
 

an
 

improved
 

YOLOv5s
 

neural
 

network
 

model
 

for
 

defect
 

detection
 

are
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

virtual
 

camera
 

with
 

a
 

horizontal
 

orientation
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

camera
 

extrinsics
 

to
 

establish
 

a
 

perspective
 

mapping
 

relationship
 

between
 

the
 

original
 

image
 

and
 

the
 

virtual
 

camera,
 

by
 

which
 

perspective
 

correction
 

of
 

the
 

original
 

image
 

is
 

achieved.
 

Secondly,
 

a
 

dynamic
 

head
 

is
 

employed
 

to
 

enhance
 

the
 

representation
 

capacity
 

of
 

the
 

YOLOv5s
 

head,
 

and
 

a
 

receptive
 

field
 

expansion
 

(RFI)
 

module
 

is
 

added
 

into
 

the
 

bottleneck
 

of
 

the
 

C3
 

module
 

to
 

enhance
 

the
 

receptive
 

field
 

for
 

small
 

targets.
 

Finally,
 

the
 

localization
 

loss
 

of
 

YOLOv5s
 

is
 

fused
 

with
 

the
 

normalized
 

weighted
 

distance
 

(NWD)
 

loss
 

to
 

compensate
 

for
 

the
 

positional
 

deviation
 

of
 

small
 

targets.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

perspective
 

correction
 

based
 

on
 

the
 

virtual
 

camera
 

can
 

achieve
 

significant
 

improvements
 

in
 

correction
 

effectiveness
 

with
 

shorter
 

runtime.
 

Moreover,
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv5s
 

model
 

can
 

be
 

increased
 

up
 

to
 

6.1%,
 

27.7%,
 

and
 

1.1%
 

than
 

YOLOv5s,
 

YOLOv7,
 

and
 

YOLOv8
 

respectively,
 

which
 

exhibits
 

the
 

practical
 

value
 

in
 

surface
 

quality
 

inspection
 

of
 

solar
 

photovoltaic
 

cells.
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0 引  言

  太阳能作为重要的新型能源之一,为日常生活和工业

生产提供可再生能源,可缓解能源紧缺问题[1-2]。在太阳能

电池片生产过程中,常见的表面缺陷,如划痕、黑点、无电和

叉隐等4种缺陷,会影响电池片的转换效率和使用寿命。
目前太阳能电池片的主流检测方法仍然是基于机器视觉和

计算机视觉的检测方法[3-4],如鲁东林等[5]提出一种改进

Faster-RCNN(regions
 

with
 

convolutional
 

neural
 

network
 

features)的太阳能电池片缺陷检测方法,以Faster
 

R-CNN
为框架融入了基于FPN(feature

 

pyramid
 

network,FPN)的
多尺度检测网络实现对太阳能电池片缺陷的检测,取得了

较好的检测效果。王宪保等[6]提出了深度置信网络(deep
 

belief
 

network,DBN),通过训练该网络将它应用于太阳能

电池片表面缺陷检测中。张会林等[7]提出一种基于改进

YOLOv4(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

4,YOLOv4)的太阳
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能电池片表面缺陷检测方法,引入密集主干算法改进原模

型的主干网络,改善了算法的表面缺陷检测效果。王淑青

等[8]提出一种轻量化 YOLOX-S检测模型,以 YOLOX-S
(you

 

only
 

look
 

once
 

x,YOLOX)模型为基础采用轻量化网

络 MobileNetV3优化主干,改进后的检测模型平均精度均

值可达97.6%。
为了快速检测太阳能电池片表面缺陷,需要使用多个

副相机来捕捉电池片的图像来对主相机图像进行补充。然

而,由于副相机的光轴与电池片的放置平台非垂直关系,副
相机捕捉到的电池片图像可能存在一定倾斜角度的形变,
影响检测精确性。透视校正方法主要有控制点变换法[9]、
双灭点法[10]等。控制点变换法利用原图及目标图中4个

及以上特征点对建立线性关系计算出单应性矩阵,后对失

真原图透视变换。Kim等[11]利用该方法在多种不同场景

对图像透视校正。通常使用 Hough变换、特征匹配等方法

检测原图特征点,且利用实际物理距离及像素精度估计目

标图特征点。该方法对于特征明显或特定场景的图像校正

效果较好,对于背景更复杂的图像校正效果欠佳。双灭点

法首先进行灭点估计,然后通过双灭点模型分别校正水平

及垂直灭点实现透视校正。Clark等[12]使用此方法对文

本、车辆等进行校正,此方法运用透视投影模型进行校正,
准确度较好。但通常也需要首先利用直线检测、特征匹配

等方法估计灭点,使用场景也受到限制,且计算复杂不适用

于对校正速度有要求的场景。Deng等[13]提出了一种并行

卷积神经网络架构消除图像中的透视失真,某些场景校正

效果较好,但前期需要大量数据图像进行训练,且文中说明

了该方法无法正确校正具有重复纹理或有杂乱物体图像,
故此方法对于具有密集栅线的太阳能电池片图像不适用。

针对以上问题,本文第1章提出一种基于张正友虚拟相

机的太阳能电池片图像校正方法,该方法通过相机外参求解

相机坐标系变换矩阵,构建水平姿态的虚拟相机,建立原图到

虚拟相机下的透视映射关系,避免控制点变换法造成图像质

量的损失和变形效果的不自然,从而获得没有透视的图像以

提高缺陷检测精度。与传统控制点变换法进行对比,实验结

果表面,本文提出的方法校正结果更加准确,校正时间明显缩

短且更具鲁棒性。第2章提出一种改进的YOLOv5s(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

5,YOLOv5)太阳能电池片表面缺陷检测方

法,通过添加动态头部dyhead(dynamic
 

head,Dyhead)和感受野

增强模块 RFI(receptive
 

field
 

improvement,RFI)以及采用

NWD(normalized
 

wasserstein
 

distance,NWD)Loss 和 SE
(squeeze

 

and
 

excitation,SE)注意力模块等方法,用以提高目标

检测头部的表示能力和缺陷检测的准确性。第3章进行多组

实验并对实验结果对比分析。

1 基于虚拟相机的图像透视校正

1.1 轴旋转角度的求解

  通过标定得到的相机外参,包括世界坐标系到相机坐

标系变换的旋转矩阵R 和平移向量T,分别如式(1)和(2)
所示。

R =
r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (1)

T = t1 t2 t3  (2)
式中:r11、r12、r13、r21、r22、r23、r31、r32、r33 为相机外参旋转

矩阵R 中的参数;t1、t2、t3为相机外参平移向量T中X、Y、

Z 轴的平移分量。其坐标旋转是一个正向旋转的过程,先
分别绕Z、Y、X 轴旋转再平移得到相机坐标系。X、Y、Z

 

3
个坐标轴旋转α、β、θ 角度的旋转分量为Rx、Ry、Rz,所以

旋转矩阵R 为:

R =RxRyRz (3)
即可得式(4)。

R=

cosβcosθ cosβsinθ -sinβ
-cosαsinθ+sinαsinβcosθ cosαcosθ+sinαsinβsinθ sinαcosβ
sinαsinθ+cosαsinβcosθ -sinαcosθ+cosαsinβsinθ cosαcosβ

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁

(4)
根据式(1)和(4),可以分别解出α、β 为:

α=tan-1(r23/r33)

β= -sin-1r13 (5)

1.2 虚拟相机的构建

  若实现透视校正需将原图转换为正俯视图,如图1所

示,Oc-XcYcZc 为原相机坐标系,将其旋转为O'c-X'cY'cZ'
c 使相机光轴(Z轴)垂直于物体平面,此时获得的图像即为

俯视图,同时要保证光轴与物体平面的交点不变,则需要将

相机坐标系再进行平移为O″c-X″cY″cZ″c。 此过程即从原相

机A 旋转到相机B,最终平移至虚拟目标相机C。

图1 相机坐标系变换示意图

因世界坐标系的Z 轴在标定时便设定与物体平面垂

直,所以只需将原相机坐标系先沿X 轴反方向旋转α 度,
再沿Y 轴反方向旋转β度,便可使相光轴与世界坐标系的

Z 轴平行,从而垂直于物体平面。又因设定时世界坐标系

为左手坐标系而相机坐标系为右手坐标系,所以旋转后的
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相机坐标系Y 和Z 轴取反方向,从而得到相机坐标系旋转

变换关系如式(6)所示。

X'c
Y'c
Z'c

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

cosβ sinαsinβ cosαsinβ
0 -cosα sinα
sinβ -sinαcosβ -cosαcosβ

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

Xc

Yc

Zc

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (6)

式中:Z 为坐标系某点在旋转后坐标系的坐标,(Xc,Yc,

Zc)为原相机坐标系某点。
图1中,t3 为世界坐标系变换到相机坐标系变换的Z

轴平移量,即原相机原点到物体平面的垂直距离,Z3 为原

相机坐标系中光心与物体平面沿光轴的距离。设T1、T2、

T3 为X'c、Y'c、Z'c 方向上的平移距离,由图中坐标关系可建

立方程解出相机变换的平移量如式(7)所示。

T1 =t3tanβ
T2 =t3tanα

T3 =Z3-t3= T2
1+T2

2+T2
3 -t3

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (7)

综上可建立原相机坐标系到目标相机坐标系的变换关

系,以实现相机视角的变换。将变换关系写成齐次形式,如
式(8)所示。

X″c
Y″c
Z″c

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

cosβ sinαsinβ cosαsinβ
0 -cosα sinα
sinβ -sinαcosβ -cosαcosβ

T1

T2

T3

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

Xc

Yc

Zc

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(8)
式中:(X″c,Y″c,Z″c)为原相机坐标系某点在虚拟相机坐标系

的坐标。

1.3 图像的透视校正

  由标定相关知识可知,三维世界坐标系转换到相机坐

标系的关系如式(9)所示。

Xc

Yc

Zc

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

Xw

Yw

Zw

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(9)

式中:(Xc,Yc,Zc)为该点的原相机坐标,(Xw,Yw,Zw)为
世界坐标系某点。三维相机坐标系转换到二维图像坐标系

的关系如式(10)所示。

u
v
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

1
Zc

fx 0 u0

0 fy v0

0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

Xc

Yc

Zc

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (10)

式中:(u,v)为原相机坐标,fx、fy 分别为X 和Y 方向上

的像素焦距,u0、v0 分别为图像主点在X 和Y 方向上的偏

移距离,(Xc,Yc,Zc)对应的无畸变失真的原图像坐标。
于是,原图像点转换至目标图点的透视映射矩阵 P 如

式(11)所示。

P =
p11 p12 p13

p21 p22 p23

p31 p32 p33

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (11)

本文透视校正方法在相机标定并畸变校正之后进行,
所以基于张正友标定法所取的棋盘格图像计算透视映射矩

阵,透视映射矩阵得到后需要利用它对太阳能电池片图像

进行透视变换,其变换关系如式(12)所示。

u'=
p11u+p12v+p13

p31u+p32v+p33

v'=
p21u+p22v+p23

p31u+p32v+p33

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(12)

式中:(u',v')为透视校正后图像点二维坐标。

1.4 图像校正结果分析

  某张太阳能电池片原图、传统方法校正后图像及本文

方法校正后图像分别如图2(a)~(c)所示,对比可以看出本

文提出的校正方法效果更好。

图2 原图及校正后的图片

本文在 YOLOv5s不添加任何功能模块的情况下,完
成了太阳能电池片表面缺陷数据集校正前和校正后的对比

实验,结果如表1所示。

表1 电池片数据集校正前后实验对比

类别 准确率/% 召回率/% mAP/%
校正前 73.6 75.0 80.4
校正后 76.9 81.5 83.9

  由表1可知本文的图像校正效果良好,准确率提高

3.3%、召回率提高6.5%、mAP提高了3.5%。
因为太阳能电池片是标准的正四边形,所以检测校正后

电池片轮廓4条边并计算出临边平均夹角与90°的差值,可通

过差值对比本文与传统方法的校正效果,结果如图3所示。
由图3夹角测试结果可以明显看出,本文透视校正效

果更好,经计算传统方法校正后电池片四边轮廓平均夹角

误差在1.6692°,标准差为0.2187°;而本文的方法透视校

正后平均夹角误差为0.4973°,标准差为0.0575°,可看出

本文方法夹角误差波动较小,更具鲁棒性。所以本文提出
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图3 校正效果测试对比

的方法可很好的满足光伏组件自动化系统中对太阳能电池

片检测的要求。
此外,对两种透视校正方法的运行时间也进行了对比

测试,结果如图4所示。
由图4可知传统方法运行时间在145

 

ms左右,而本文

透视校正方法仅为25
 

ms左右,比传统方法快了120
 

ms左

右,可极大缩短对电池片的检测时间。

图4 校正运行时间对比

2 检测模型原理与优化

2.1 检测模型原理

  太阳能电池片表面缺陷检测方法采用YOLOv5s卷积

神经网络[14],该结构简单易于学习、并且具有高实时性等

特点。本文的太阳能电池片表面缺陷检测结构如图5
所示。

图5 太阳能电池片表面缺陷检测模型结构

  模型结构由主干、颈部、头部3部分组成。其中,主干

以CSPDarknet53为骨干,通过特征映射和跨层次连接将

电池片特征分解且合并,在减少计算成本的同时提高了特

征提取的精度。颈部通常用于将不同层级的特征图结合

起来,生成具有多尺度信息的特征图,以提高目标检测的

准确率。头部用于分类和回归目标的位置,以及特征金字

塔进行目标检测的部分。

2.2 检测模型优化

  本文使用YOLOv5s通用目标检测器,应用在太阳能

电池片表面缺陷检测上,以解决电池片表面缺陷检测精度

低、实时性差等问题。如图6所示,在主干中,用P5层的

RFI模块代替瓶颈,融合多尺度特征。在颈部继续维持空

间金字塔SPPF(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SPPF)和路

径聚合网络PAN(path
 

aggregation
 

network,PAN)的结

构。此外,为了提高目标位置感知能力,将P2层集成到

PAN中。在头部添加动态头部dyhead,用于分类和回归目

标的位置,增强模型小目标检测能力。具体来说,图6(a)部
分是检测器的主干,由跨阶段局部连接CSP(cross

 

stage
 

·921·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

  

图6 改进模型框架图

partial,CSP)块和跨阶段双向特征融合 CBS(cross-stage
 

bi-directional
 

feature
 

fusion,CBS)块组成,用于提取输入图

像的特征。在P5层中加入RFI模块,扩大有效感受场,增
强多尺度融合能力。图6

 

(b)部分称为颈部,由SPPF和

PAN组成,将P2层的特征融合到颈层,来提高目标的定

位能力。图6
 

(c)部分引入SE注意力模块对输入特征图

进行通道特征加强,以提高分类和定位精度。综合以上措

施,可以显著提升太阳能电池片表面缺陷检测的准确度和

实时性。

1)SE自适应融合模块

本文使用SE[15]注意力模块,通过显式地建模其卷积

特征通道之间的相互依赖性来提高网络产生的表示的质

量。该注意力机制通过注意力模块的整体实现,可分为

2步。
第1步:通道依赖性问题,为了解决利用通道依赖性

问题,将每个学习到的过滤器都与接受域一起操作,并使

用全局平均池来生成通道统计信息来实现通道依赖性的

解决如式(13)所示,对应图4中的Fsq。

Zc =Fsq(Uc)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
Uc(i,j) (13)

式中:Zc 为Z∈Rc 通过空间维度H×W 对U 收缩生成的

统计量,Uc 为输入U∈RH×W×C 的特征映射,H、W、C 为特

征的高度、宽度、通道数。
第2步:自适应再校正,为了利用第1步操作聚合的信

息,选用简单的S型激活门控机制。首先,该机制比较灵

活,可以学习通道之间的非线性相互作用。其次,该机制

可以学习非互斥关系,确保多个通道被激活如式(14)所
示,对应图6中的Fex(·,W)。

S =Fex(z,W)=σ(W2δ(W1z)) (14)
式中:W1、W2 分别用于降维和升维的两个全连接层权重,

δ 为激活函数relu。

2)归一化高斯沃瑟斯坦距离

YOLOv5s自带的IoU损失函数对大物体的检测具有

良好的效果,但对小物体的检测却不太理想。针对太阳能

电池片表面缺陷的小物体缺陷,本文添加归一化沃瑟斯坦

距离 NWD[16],添加在 YOLOv5s的定位loss中来弥补

IoU损失对小目标检测的不足。首先,将边界框建模为二

维高斯分布,然后通过它们对应的高斯分布来计算它们之

间的相似性。
使用最优运输理论中的沃瑟斯坦距离来计算分布距

离,对于两个二维高斯分布边界框A = (cxa,cya,Wa,ha)
和B = (cxb,cyb,Wb,hb)之间的高斯沃瑟斯坦距离定义

如式(15)所示。

W22(Na,Nb)= cxa,cya,
Wa

2
,
ha

2  
T
,cxb,cyb,

Wb

2
,
hb

2  
T  2

2

(15)
但W2

2(Na,Nb)是距离变量,不能用作相似性度量(介
于0和1之间的值作为IoU)。因此,利用它的指数形式归

一化,得到新的度量:称为归一化沃瑟斯坦距离 NWD如

式(16)所示。

NWD(Na,Nb)=exp(-
W2

2(Na,Nb)
C

) (16)

式中:Na、Nb 是边界框A = (cxa,cya,Wa,ha)和B =
(cxb,cyb,Wb,hb)的高斯分布,W2

2(Na,Nb)是最优运输理

论中的沃瑟斯坦分布距离,C 是与数据集密切相关的常数。

3)比例感知模型

因为接收野大小的不同意味着捕获远程依赖的能力

·031·



 

朱 栋
 

等:太阳能电池片图像校正与表面缺陷检测 第8期

的不同,本文通过添加RFI[17]模块以及扩展卷积来充分利

用特征映射中接收野的优势。如图7所示,RFI模块使用

4个不同扩张卷积速率的分支来捕获多尺度信息和不同的

依赖范围,从而充分利用每个样本,并减少参数数量,降低

潜在过拟合的风险。RFI模块可分为基于扩展卷积的多

分支和采集加权层两部分,其中多分支部分使用固定的卷

积核大小3×3,增加了残差连接以防止训练过程中梯度爆

炸和消失的问题。采集加权层用于收集来自不同分支的

信息,并对每个分支的特征进行加权,以平衡不同分支的

信息。

图7 比例感知模块

4)动态头部

近年来,针对目标检测器的改进主要集中在动态头部

的研究上,包括尺度感知、空间感知和任务感知等方面。
本文添加了动态头部dyhead[18]框架,使各种特征级别的重

要性自适应于输入。同时,通过空间感知将注意力应用于

每个空间位置,并自适应地将多个特征级别聚合在一起以

学习更具判别性的特征。为了进一步提高模型的复杂性

和能力,本文将动态卷积(dynamic
 

convolution,DConv)[19]

添加到动态头部dyhead中。该动态卷积可以在不增加网

络深度或宽度的情况下增加模型的复杂性,并通过注意力

聚合多个卷积核来提高模型的识别能力。
在给定特征金字塔中 L 个不同级别的特征Fin =

{Fi}Li=1 的连接,用上采样或下采样来调整特征的大小,使
其接近中位数水平特征的规模。所以特征金字塔就可以

表示为一个四维张量F∈RL×H×W×C,其中L 表示金字塔的

层数,H、W、C 分别表示中位层特征的高度、宽度和通道

数。接着定 义 S = H ×W 于 是 将 张 量 定 义 为F ∈
RL×S×C。

给定张量 F ∈RL×S×C,一般的自我注意的公式如

式(17)所示。

W(F)=π(F)·F (17)
式中:π(·)是一个注意函数,该注意力功能的解决方案通

过全连接层来实现,但直接学习所有维度的注意函数对计

算能力的要求过高。因此,将注意力函数转换成3个连续

的注意,每个注意只关注一个角度如式(18)所示。

W(F)=πC(πS(πL(F)·F)·F)·F (18)
式中:πL(·),πS(·)和πC(·)分别是作用于维度L、S、C 上

的3个不同的注意函数。πL(·)是尺度感知关注,可以根据

不同的尺度的语义重要性动态融合特征。πS(·)是空间意

识注意力,主要采用空间感知注意力模块来关注空间位置

和特征层次之间一致判别区域。πC(·)是任务感知注

意力。

3 实验结果与分析

3.1 实验配置

  本实验使用 Windows
 

11操作系统,CPU 为12代

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-12700H@2.30
 

GHz,内存为16
 

GB,GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

Laptop,显存为

16
 

GB。软件环境包括Anaconda3、Pycharm2022.3以及深

度学习库PyTorch
 

1.7和CUDA
 

11.3。
本实验中,使用Labellmg工具对太阳能电池片表面缺

陷数据集进行缺陷类型标记,生成相应的标签文件,其中

包含了太阳能电池片的划痕、黑点、无电、叉隐、良品等

5种缺陷类型。标注完成后,对模型训练路径等相关参数

进行初始化,图像输入尺寸设定为640×640,batch
 

size设

为4,权重衰减系数设为0.0005,学习速率设为0.001。

3.2 消融实验

  本文在自己的太阳能电池片表面缺陷的数据集上对

各个模块做了相关实验,评估各个模块对模型性能的影

响。各个模块的对比分析如表2所示。

1)自适应融合模块

本文添加了SE注意力机制,以加强模型特征层次的

空间编码质量。其结果如表2第2行所示,准确率、召回

率、mAP分别提高了2.9%、7.3%、2.2%。

2)比例感知模型

本文先在C3部分添加了多元分支块模块DBB(diverse
 

branch
 

block,DBB)来丰富特征空间,但添加该模块后计算

量负担过大。因此,在C3模块中添加了比例感知模块RFI
来增加模型的感受野能力。其结果如表2第4行所示,准确

率、召回率、mAP
 

分别提高了8.1%、6.3%、4.6%。

3)动态头部

本文添加动态头部dyhead框架通过在不同层级和通

道之间动态调节注意力,从而提高模型的表征能力和检测

精度。其结果如表2第7行所示,准确率、召回率、mAP分

别提高了7.3%、8.7%、4.7%。

4)动态卷积

本文在目标检测网络中引入了动态卷积DConv可以

根据输入数据的不同特征来自适应地生成卷积核,从而提

高模型的非线性表达能力。其结果如表2第4行所示,准
确率、召回率、mAP分别提高了4.8%、7.0%、4.5%。
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表2 模块有效性消融实验

YOLOv5s SE C3_DBB C3_RFI Wiou(loss) NWD(loss) dyhead DConv 准确率/% 召回率/% mAP/%
√ 73.6 75.0 80.4
√ √ 76.5 82.3 82.6
√ √ 79.3 79.5 84.4
√ √ 81.7 81.3 85.0
√ √ 82.6 81.9 84.9
√ √ 83.6 81.7 85.4
√ √ 80.9 83.7 85.1
√ √ 78.4 82.0 84.9
√ √ √ 80.6 82.4 85.0
√ √ √ √ 84.8 81.6 85.8
√ √ √ √ √ 82.4 84.0 85.9
√ √ √ √ √ √ 82.5 85.1 86.5

  结果表明,添加的各个模块对太阳能电池片表面缺陷

检测模型性能提升明显。由表2最后一行可知,改进后的

YOLOv5s模型相比于 YOLOv5s,准确率、召回率、mAP
 

分别提高了8.9%、10.1%、6.1%。

5)归一化沃瑟斯坦距离

本文先使用了基于IoU的动态非单调调频损耗 Wise-
IoU(WIoU)来评价锚盒的质量。WIoU可以专注于普通

质量的锚盒,降低高质量锚盒的竞争力,也减少了低质量

样例产生的有害梯度。但在微小物体的检测方面,WIoU
没有达到预期的效果。因此本文将YOLOv5s原始的IoU
损失函数与归一化沃瑟斯坦距离NWD进行融合,通过一

定的比例关系来提高小目标缺陷检测的性能。其结果如

表3第3行 所 示,准 确 率、召 回 率、mAP 分 别 提 高 了

7.8%、8.0%、4.7%。

表3 损失函数融合比例

CIoU NWD
准确率/

%
召回率/

%
mAP/

%
Epochs

1 0 76.5 82.3 82.6 100
0 1 81.0 79.6 84.0 100
0.5 0.5 81.4 83.0 85.1 100
0.4 0.6 80.6 82.4 85.0 100
0.6 0.4 80.3 82.8 84.5 100

3.3 对比实验

  为了进一步验证模型的检测性能,在保持训练平台配

置信息不变、数据集相同的情况下,首先与 YOLOv5s、

YOLOv7、YOLOv8 进 行 对 比,接 着 与 Faster-RCNN、

YOLOX-S检测模型进行对比,最终结果如表4所示。
由表4可知,首先与 YOLOv5s、YOLOv7、YOLOv8

相比,改进的 YOLOv5s的准确率分别提高了11.9%、

34.5%、2.8%,召回率分别提高了10.1%、14.7%、4.8%,

  表4 模型对比实验

网络模型
准确率/

%
召回率/

%
mAP/

%
参数量/

M
计算量/

G
YOLOv5s 73.6 75.0 80.4 7.02 15.8
YOLOv7 51.0 70.7 58.8 37.22 105.2
YOLOv8 82.7 80.3 85.4 11.13 28.4

Faster-RCNN 75.0 71.2 77.4 138.2 33.2
YOLOX-S 73.4 79.7 79.7 43.85 19.3

改进YOLOv5s 85.5 85.1 86.5 7.32 16.5

mAP分别提高了6.1%、27.7%、1.1%,然后与 Faster-
RCNN、YOLOX-S检测模型进行对比,改进后的模型准确

率分别 提 高10.5%、12.1%,召 回 率 分 别 提 高13.9%、

5.4%,mAP分别提高9.1%、6.8%。本文改进的模型,首
先与YOLOv7和 YOLOv8相比参数和计算量都大幅下

降,可 以 很 大 程 度 满 足 生 产 实 时 性 的 要 求,然 后 与

YOLOv5s相比在略微增加模型参数量和计算量的情况

下,可以大幅增加缺陷的检测精度,最后与Faster-RCNN、

YOLOX-S相比参数量和计算量均大幅下降。通过与以上

模型对比,充分说明改进后的模型对太阳能电池片表面缺

陷检测的性能更强。

4 结  论

  本文提出了一种基于虚拟相机的图像透视校正和改

进的YOLOv5s模型,对太阳能电池片进行图像校正和表

面缺陷检测。图像透视校正是一种对图像进行几何变换

的技术,在计算机视觉和鱼虾识别至关重要。本文利用张

正友标定获得的相机外参解出轴旋转角度和变换矩阵,构
建虚拟相机,从而建立原图到虚拟相机正俯视图的透视映

射关系并作用于电池片图像,从而实现太阳能电池片的快

速透视校正。同时改进的YOLOv5s模型通过添加动态头

部dyhead、感受野增强模块RFI、NWD
 

Loss损失函数、SE
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注意力模块,提高了模型的特征提取和小缺陷目标的定位

精度,加快了模型收敛速度,减少了过拟合的风险。通过

基于虚拟相机的透视校正和改进YOLOv5s模型,太阳能

电池片的图像校正速度提高120ms,校正效果更自然,减
少传统校正图像方法在对图像校正时图像质量的损失。
并在几乎不增加模型参数和计算量的情况下,太阳能电池

片表面缺陷检测平均精度提高6.1%,对太阳能电池片在

工业生产中的质量保障有现实意义。
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