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基于改进YOLOv5的光伏硅片缺陷检测

黄臻臻 , 赵雨茜 , 石建全 , 盛党红

(南京工程学院 自动化学院,江苏 南京 211167)

摘 要:为了实现光伏硅片的缺陷类型的准确检测,提出一种基于改进YOLOv5(you only look once vison 5)的光伏硅片缺陷检测

方法。首先对工厂生产的光伏硅片图像进行预处理,主要是给图片打上标签,制作成数据集。接着将其在YOLOv5s、YO-

LOv5m、YOLOv5n三种YOLOv5神经网络进行中训练,在测试集中进行验证,比较各神经网络的效果。最后针对光伏硅片

斑点型缺陷效果不佳的问题,在神经网络中添加小目标检测层和SE注意力模块实现对光伏硅片斑点类型缺陷的准确检测,

由实验结果可得,查准率高达97.4%,查全率高达97.8%,平均每张图片检测时间仅为21 ms。
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Abstract: In order to achieve accurate detection of defect types in PV wafers, a PV wafer defect detection method based on improved you

only look once vison 5 (YOLOv5) is proposed. Firstly, the images of PV wafers produced in the factory are pre-processed, main-

ly by labeling the images and making a dataset. Then they are trained in three YOLOv5 neural networks, YOLOv5s, YOLOv5m,

and YOLOv5n, and validated in a test set to compare the effect of each neural network. Finally, for the problem of poor effect of

PV wafer speckle type defects, a small target detection layer and SE attention module are added to the neural network to achieve

accurate detection of PV wafer speckle type defects, and from the experimental results, it can be obtained that the detection accura-

cy rate is as high as 97.4%, the detection integrity rate is as high as 97.8%, and the average detection time per image is only 21 ms.
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0 引言

目前全球能源危机愈演愈烈,人们将目光投入清洁

可再生的太阳能。光伏硅片作为太阳能光伏板中的基础

元件,其质量对于能否高效地使用太阳能具有重大影

响。然而由于现有工艺的局限性,工厂生产的光伏硅片

总有部分存在缺陷,因此准确高效地检测出带有缺陷的

光伏硅片具有重要的实际意义[1]。目前,大部分工厂采用

人工检测方法,但是存在成本高,效率低等弊端,不利于

规模化生产。自动化的光伏硅片检测设备效率高、人工

成本低,并且可通过缺陷归类分析其背后的成因从而改

进生产工艺。然而,据统计,目前的单晶硅片制造业中,

仅10%的企业在生产线上运用自动检测设备。自动检测

因系统复杂而难以普及,大规模应用仍遥遥无期。

随着人工智能技术的发展,不少企业和学者将目光

投向机器视觉[2-4]。通过对摄像头采集生产的硅片图像进

行一系列操作来检测有缺陷的硅片。在硅片图像处理方

面:钱晓亮等[5]从人眼仿生学中通过视觉注意机制定位缺

陷大致区域的方式中得到启示,提出了一种超像素分割

算法对缺陷进行精准定位,但该方法适用性差,面对不同

的缺陷类型需要使用不同的方法,这个过程需要大量的

时间,并且计算量大,无法实现实时检测。王宇等人[6]利用

变异系数法和改进的动态阈值法实现了对硅片隐裂的自

动化检测,检测准确率高达99%,但该方法只适用于隐裂

缺陷的检测,对于其他缺陷的检测效果不佳。随着深度

学习的发展,王晓茹等[7]基于Faster R-CNN(faster re-

gion-based convolutional neural network)与 ResNet

神经网络进行特征提取,提出了一种基于锚点集优化的

硅片缺陷检测方法,但该方法依然不能适用于所有缺陷

类型,模型的实时性和检测效果也有待提高。

为了准确检测光伏硅片缺陷类型,从而改进生产工

艺,本文提出了一种基于改进YOLOv5的光伏硅片缺陷

检测方法。首先对于工厂拍摄的照片进行预处理,主要

是给图片打上标签,制作成数据集。接着将在YOLOv5s、

YOLOv5m、YOLOv5n三种YOLOv5神经网络中进行训
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练,在测试集中进行验证,比较各神经网络的效果。最后

针对光伏硅片斑点型缺陷效果不佳的问题,在神经网络

中添加小目标检测层和SE注意力模块实现对光伏硅片

的四种常见缺陷的准确检测。

1 试验相关原理介绍

1.1 数据预处理

不同光伏硅片缺陷类型的产生原因不同,其造成影

响也不同。对于生产商来说准确检测出光伏硅片缺陷类

型有助于改进工艺水平。首先对几种常见光伏硅片缺陷

进行分类,其产生的原因和造成的影响具体如表1所示。

接着在labelimg标签标注软件中,打开数据集中的

训练集,框选出光伏硅片的缺陷区域并标注出相应的缺

陷类型完成训练前的预处理。

1.2 目标检测算法

1.2.1 YOLOv5网络结构

YOLO系列目标检测算法是目标检测算法中的佼佼

者并且还在不断地更新完善[8],其中YOLOv5在YOLOv4

的基础上进行了一定程度的改进,其检测性能也有了一

定程度的提升。由于YOLOv5具有训练速度快和环境易

于配置等优点,因此本文基于YOLOv5进行光伏硅片的

缺陷检测[9-10]。

YOLOv5由四个部分组成:输入端、Backbone、Neck、

输出端。具体结构如图1和图2所示。

缺陷名称

划痕

隐裂

缺角

斑点

产生原因

1.钢线张力太小,线弓过大出现滑移。
2.导轮磨损过大。

1.晶体结构易发生破裂
2.硅片本身过薄

1.焊接工序导致缺角。
2.安装过程中人为造成损坏。

1.清洗过程中产生的残留物。
2.金属污染导致硅片氧化。

造成影响

划痕对电池片转换效率的提高产生了不
良影响。

造成细栅线的断裂,无法将电流输送到
主栅线,造成电池片部分甚至全部失效。

缺角可能会造成栅线的损坏,影响组件
功率因数。

不影响性能,但外观不美观,不能满足客
户需求。

图像

表1 硅片的主要缺陷

在输入端部分主要有三个操作:Mosaic数据增强、自

适应锚框计算和自适应图片缩放[11]。在Mosaic数据增强

过程中,对训练集中的图片以随机缩放、随机裁剪和随机

排布的方式进行拼接,从而丰富了数据集。自适应锚框

计算是指神经网络在训练过程中根据不同的训练集自动

计算最佳的锚框值,提升了检测的准确率。自适应图片

缩放是将训练集中的图片处理成同一尺寸,从而方便后

续的训练。如图1所示,Backbone部分主要由Focus结

构和CSP结构组成,Focus结构是YOLOv5相比之前系

列的一个变化,它通过切片操作将608×608×3的输入图

像变成304×304×12的特征图。CSP结构与CSPNet的

结构很有多相似之处:在qBackbone中设计CSP1_X网络,

图1 YOLOv5总体网络结构
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在YOLOv5s中除了BackBone,Neck 中也应用了一种

CSP2_X结构,这种结构是的YOLOv5具有更强的网络

特征融合性能。此外YOLOv5与YOLOv4也一样,在

Neck中采用了FPN+PAN的网络结构,采用上采样+下

采样的方式进行特征融合,具体如图3所示。在输出端,

YOLOv5使用CIOU_Loss作为Bounding box的损失函

数[12],具体如下式:

(1)

(2)

(3)

式中,IOU= ,S p是预测框的范围,Sgt是真实框的

范围。D2是预测框和真实框中心点的欧氏距离,DC是预

测框和真实框最小外接矩形的对角线距离。wgt是真实框

的宽,hgt是真实框的高,wp是预测框的宽,h p真实框的高。

图3 特征融合示意图

1.2.2 改进YOLOv5

在YOLOv5模型的工作过程中,一般使用3种不同

尺寸的特征图检测不同大小的目标[13]。具体如图4所示,

在YOLOv5的网络中,首先分别对输入图像进行8倍、16

倍和32倍下采样处理,接着将处理结果输入到特征融合

网络中。虽然深层次的卷积可以得到更多的语义信息从

而提高检测准确率,但是这样会忽略掉目标中的部分位

置信息从而降低小目标的检测效果[14]。在光伏硅片缺陷

检测中,斑点类型的缺陷属于微小目标,如果不对YO-

LOv5进行一定程度的改进,那么光伏硅片缺陷检测便会

缺检斑点类型缺陷,不利于光伏硅片生产工艺的改进。

图4 特征融合网络

(1) 添加小目标检测

因为深度卷积会忽略目标中的部分位置信息,不利

于斑点类型的微小目标的检测,所以本文在原来结构的

基础上增加一个浅卷积层来提升光伏硅片中斑点类型缺

陷检测的准确率。如图5所示,在8倍下采样前添加4倍

下采样形成新的特征融合网络,该特征融合网络可以获

得更多的位置信息,可以提高检测小目标的检测效果。

图5 改进后的特征融合网络

(2) 添加SE检测模块

受人类处理视觉信息的方式启发,相关学者在机器

学习模型中引入了注意力机制[15]。即获得全局信息后,模

型聚焦于目标的重点区域以获得更多的细节信息,从而

提高检测的准确率。

在注意力机制中,SE注意力机制(squeeze-and-ex-

citation networks)取得了良好的效果[16],并且它是一个

即插即用的模块,不会对模型的结构造成大的改动。因此

本文使用SE注意力机制来提高检测效果。SE注意力机

图2 YOLOv5部分具体结构

146



《自动化技术与应用》 2025年第 44卷第 6期

Techniques of Automation & Applications

图像处理技术
Image Processing Technology

制的结构具体如图6所示,主要有挤压(Squeeze)、激励

(Excitation)和赋权(Scale)等步骤。在挤压操作中,对特

征图进行全局池化,生成一个1×1×C的向量。接着在

激励操作中给每一个特征通道重新赋权,利用两个全连

接层构建通道的相关性使输出的权重值数目和输入特征

图的通道数相同。最后将先前的权重进行归一化,将其

加权到每个通道的特征上。本文在YOLOv5的Backbone

部分插入SE注意力机制,先挤压获得全局的感受野,再

对光伏硅片图像中的缺陷区域赋予权重,让后续部分的

检测更加关注缺陷区域,提高检测效果。

图6 SE注意力机制结构

2 试验与分析

2.1 试验环境与数据集

本文试验的系统为Windows 10,CPU为 Intel i7-

8750H,显卡为英伟达GTX 1050 Ti,运行内存为8 GB,显

存为4GB。加速环境为CUDA11.5,开发环境为PyCharm,

编程语言为Python3.8,深度学习框架为Pytorch1.10。

数据集为某光伏硅片生产商实拍数据,部分数据集图片

如图7所示。

图7 部分数据集图片

2.2 评价指标

本文使用查准率P、查全率R、F1值和每张图片平均

处理时间这4种评价指标对本文涉及的模型进行评价。

可以根据真实情况和预测情况将结果划分为四种情况,

具体分类结果划分如表2所示。

表2 分类结果划分

真实情况

正例

反例

预测结果

正例

TP(真正例)

FP(假正例)

反例

FN(假反例)

TN(真反例)

查准率P、查全率R的定义和F1如下式所示:

(4)

(5)

(6)

表3 划痕试验结果

算法

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv5n

查准率/%

98.9

97.7

97.6

查全率/%

100.0

100.0

98.9

F1值

0.994

0.988

0.982

平均检测时间/ms

20

49

15

表4 隐裂试验结果

算法

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv5n

查准率/%

98.6

96.0

91.7

查全率/%

98.6

100.0

95.7

F1值

0.986

0.980

0.936

平均检测时间/ms

20

49

15

表5 缺角试验结果

算法

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv5n

查准率/%

96.6

100.0

96.6

查全率/%

96.6

100.0

96.6

F1值

0.966

1.000

0.966

平均检测时间/ms

20

49

15

表6 斑点试验结果

算法

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv5n

查准率/%

94.3

94.6

93.3

查全率/%

86.8

92.1

81.6

F1值

0.904

0.933

0.871

平均检测时间/ms

20

49

15

表7 改进后试验结果

算法

YOLOv5s

YOLOv5s+小目标检测层

YOLOv5s+SE

YOLOv5s+小目标
检测层数+SE

查准率/%

94.3

97.4

97.3

97.4

查全率/%

86.8

94.9

92.3

97.8

F1值

0.904

0.961

0.947

0.976

平均检测时间/ms

20

20

20

21

由对比试验结果可知,无论是对于YOLOv5s、YO-

LOv5m还是YOLOv5n模型对于划痕和隐裂两种光伏硅

片缺陷的检测都有良好的效果。在划痕类型缺陷检测

中,YOLOv5s模型表现最佳,查准率高达98.9%,查全率

高达100%。在隐裂类型缺陷检测中,YOLOv5s模型同样

表现出色,查准率高达98.6%,但是查全率不及YOLOv5m

模型。在缺角类型缺陷检测中,YOLOv5m模型表现最

佳,查准率和查全率都高达100%。但是在斑点类型缺陷

中,三种模型都表现不佳,需要进行改进。在处理时间方

面,YOLOv5n的检测速度最快,但是其检测效果不如YO-

LOv5s和YOLOv5m。这是因为网络轻量化的同时必然

会导致检测效果的下降。同理YOLOv5m算法的查全率

高,但是其复杂的网络导致了检测速度的下降。综合考

虑各算法的检测效果和检测速度后,为了提高斑点类型
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缺陷的检测效果,本文在YOLOv5s模型上进行改进,改

进效果如表7所示。

由试验结果可知,添加小目标检测层和SE注意力机

制后的YOLOv5s模型无论是查准率还是查全率相比改

进前都有了较大提升,其中查准率高达97.4%,查全率高

达97.8%。此外平均每张图片的检测时间仅仅为21 ms,

相比改进前的YOLOv5模型只多消耗了1 ms。

图8 部分缺陷检测效果图

综上所述,本文使用的改进后的YOLOv5算法无论

是检测效果还是检测速度相比其他未改进的算法具有巨

大优势。检测效果如图8所示。

3 结束语

针对现有方法对于光伏硅片中缺陷检测准确率低,

检测时间长的问题,本文对多种YOLOv5模型进行对比

试验,分别将其应用与光伏硅片缺陷,通过分析得出,目

前的YOLOv5模型对于光伏硅片中的斑点类型缺陷检测

效果差。本文对YOLOv5s模型进行改进,在其基础上添

加小目标检测层和SE注意力机制并通过试验来分析其

效果。由试验结果可知,本文改进后的模型比改进前有

了较大提升,其中查准率高达97.4%,查全率高达97.8%,

平均每张图片检测时间仅仅为21 ms。
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