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基于改进YOLOX-s算法的航天太阳电池缺陷检测

李振伟，张仕海，屈重年，汝承印，陈康静
（天津职业技术师范大学机械工程学院，天津 300222）

摘　要：针对航天太阳电池表面缺陷检测问题，提出基于机器视觉与深度学习的缺陷检测方法。通过航天太阳电池缺陷检测

系统获取图像，并依据企业电池片缺陷的分类标准构建航天太阳电池缺陷数据集。采用切片技术获取包含缺陷目标的子图像

数据集，解决卷积和下采样操作信息丢失而导致召回率低的问题。针对不同缺陷采取适当的图像增强方式进行扩充数据集，

以避免训练过程中因数据集不足导致的过拟合问题。采用深度可分离卷积、优化损失函数、双线性插值上采样及引入注意力

机制等方法对 YOLOX-s 算法进行改进，以获得综合效果最佳的航天太阳电池缺陷检测模型。通过不同数据集训练及检测精度

指标对比，以及消融实验验证改进模型的有效性。通过改进模型与同类主流模型对比实验，验证改进模型在航天太阳电池缺

陷检测方面的优越性。
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0　引　言

太阳电池作为太阳能发电系统中的核心部件，其材料结

构、制造工艺、表面缺陷等都是影响光伏发电系统发电效率

和使用寿命的关键因素。目前，实验室内的砷化镓太阳电池

的光电转换效率高达 50%，具有抗辐照性强、耐高温性能好

等优点［1］，广泛用于航天领域。但砷化镓太阳电池在生产过

程中常出现电池裂、错位、气泡、盖片裂和盖片反等缺陷，严

重影响光电转换效率和太阳电池使用寿命。为此，生产企业

多采用人工全检的模式来尽量避免缺陷产品投入使用，但该

模式存在主观性强、标准不统一、成本高、工作量大、效率低，

以及疲劳而产生误检漏检等问题。

近年来，基于深度学习的太阳电池缺陷检测方法具有精

度高、速度快、鲁棒性强等特点，并取得了一定的应用效果。

例 如 ，Deitsch 等［2］利 用 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural 
network，CNN）对采用电致发光（electro luminescence，EL）方

式获取的太阳电池缺陷图像进行缺陷检测，取得了 88.42%
的平均精度均值，而使用传统支持向量机 方 法 检 测 得 到 的

平 均 精 度 均 值 为 82.44%；陶 志 勇 等［3］针 对 太 阳 电 池 电 致

发光图像，将注意力机制和 Ghost 卷积层引入批标准化的

T-VGG 轻 量 级 CNN 模 型 ，提 高 了 太 阳 电 池 缺 陷 的 检 测 精

度；Bartler 等［4］通过对基于 EL 成像的太阳电池图像引入深

度学习的检测方法，实现了二分类问题 92.27% 的准确率；

邓堡元等［5］通过采用深度卷积神经网络，实现了对太阳电池

内部缺陷和表面缺陷的有效识别；张一平等［6］设计了全连接

辅助分类器生成式对抗网络（FC-ACGAN），对已有的单晶硅

太阳电池电致发光图像数据集进行数据增强，并用于 LeNet
网络模型训练，获得了较高的缺陷识别率；蒋 尚 俊 等［7］提 出

一 种 基 于 迁 移 学 习 与 ResNet 的 太 阳 电 池 缺 陷 检 测 方 法 ，

并 实 现 了 模 型 快 速 训 练 并 提 高 太 阳 电 池 缺 陷 检 测 的 准 确

率。综上，国内外相关学者将深度学习方法引入太阳电池

缺 陷 检 测 ，已 取 得 常 规 图 像 分 析 与 处 理 方 法 难 以 实 现 的

效果。

本文所研究航天砷化镓太阳电池，其结构、外形、材料、

生产工艺及缺陷特征与晶体硅电池均存在一定差异，其应用

领域对电池缺陷具有极低的容忍度。为提高航天太阳电池

缺陷的检测精度，本文针对航天太阳电池数据集的构建、预

处理，对 YOLOX-s 模型的优化与应用开展全面研究。

1　基于机器视觉的航天太阳电池缺陷

检测系统
高精度视觉检测可获得高质量的图像信息，将航天太

阳电池缺陷特征更好地呈现出来，进而用于模型训练和在

线检测，图 1 为基于机器视觉的航天太阳电池缺陷检测系

统。图 1 中服务器控制上料机械手将电池抓取到传送带上，

电池依次经过 4 个检测工位，4 个工位均采用工业灰度相机



采集电池图像。工位 1 采用棒型白光源，主要用于错位缺陷

的检测；工位 2 采用单射蓝光源，主要用于电池裂缺陷的检

测；工位 3 采用远心镜头+面板式红光源，主要用于气泡和盖

片反缺陷的检测；工位 4 采用低角度环形白光源，主要用于

盖片裂缺陷检测。另外，同一种缺陷可能在多个检测工位体

现，多工位的融合亦是提高缺陷检出率的重要举措。基于深

度学习的缺陷检测系统对 4 个工位的图像依次识别，服务器

根 据 检 测 结 果 控 制 分 拣 机 械 手 进 行 缺 陷 与 正 常 电 池 片 的

分拣。
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1. 传送带； 2. 工位 4 光源； 3. 工位 4 相机； 4. 工位 3 相机

5. 远心镜头； 6. 工位 3 光源； 7. 工位 2 相机； 8. 工位 2 光源

9. 工位 1 相机； 10. 工位 1 光源； 11. 航天太阳电池。

图 1　航天太阳电池缺陷检测系统

Fig. 1　Defect detection system for aerospace solar cells

2　数据集的构建、预处理及标注

2.1　数据来源

本文所开展的航天太阳电池缺陷检测研究，目前尚无开

源数据集可用，需基于现场的积累，结合数据增强、预处理等

手段，构建完整的缺陷样本数据集。基于生产积累及图 1 图

像采集系统，获得一定数量的 30 mm×40 mm 规格缺陷电池片

原始图像。典型缺陷图像如图 2 所示。

2.2　数据裁剪

为满足不同尺寸电池的检测需求，各检测工位的视域均

有一定冗余，实际的检测图片均有一定的无效区域。为降低

对无效区域的计算量、改善卷积和下采样操作过程中信息损

失导致召回率低的问题，首先对采集图像进行初步的边缘裁

剪，仅保留电池及其边缘较小的区域用于模型训练和检测

（图 2 所示）。

a. 错位                           b. 气泡                         c. 电池裂

  d. 盖片裂                    e. 盖片反 1                     f. 盖片反 2
图 2　航天太阳电池 5 类缺陷

Fig. 2　Five types defect of aerospace solar cells
基于图像边缘裁剪所获得的航天太阳电池图像分辨率

为 1834 像素×1372 像素，若将图像压缩至分辨率为 640 像

素×640 像素进行模型训练会导致小目标信息丢失严重，从而

降低小缺陷检测的召回率。若使用原始图像尺寸训练会受

制于 GPU 显存限制。为此，本文采用图像切片技术，将高分

辨率图像切片为包含缺陷特征的子图像，再对每个小尺寸子

图像进行训练和预测。图像切片方法如图 3 所示。
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图 3　图像切片方法

Fig. 3　Slicing method of image
切片过程中设置重叠比为 0.2，步长为 512。切片完成

后，再逐一筛选包含缺陷目标的图像作为训练使用的数据

集。通过这种方式可保留更多小缺陷信息，提高航天太阳电

池缺陷的检测精度。

2.3　数据增强与扩充

在监督式学习过程中，为防止因样本数据不足导致训练

过程中出现过拟合现象，对现有数据集进行图像增强以增加

缺陷数据集的数量。其中，为尽可能保留小目标特征的完整

性，对错位和盖片裂难检缺陷采用几何变换和亮度调整的增

强方式；对电池裂、气泡和盖片反缺陷采用高斯模糊、对比度

增强和几何变换的增强方式。图像增强前后缺陷数据集的

数量变化如表 1 所示。以工位 3 电池图像为例，其增强效果

如图 4 所示。
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表1　图像增强前后的缺陷数据集

Table 1　Defect datasets before and after image enhancement
数据集

原始图像数量/张
增强图像数量/张

错位

236
708

电池裂

282
846

气泡

152
1280

盖片裂

460
920

盖片反

312
984

总计

1442
4738

    a. 原图           b. 对比度增强         c. 垂直翻转        d. 水平镜像

   e. 亮度调整            f. 缩放            g. 平移+缩放        h. 旋转+缩放  
图 4　图像增强效果

Fig. 4　Image enhancement effect

2.4　数据标注

利用 LabelImg 标注工具对图像进行标注，缺陷与标签的

对 应 关 系 ：错 位 -mismatch、盖 片 裂 -glass_crack、电 池 裂

-cell_crack、气泡-bubble、盖片反-glass_contrary。将表 1 数据

集的 90% 随机划分为训练集，数据集的 10% 随机划分为测

试集，再从训练集中随机抽取 10% 作为验证集。

3　深度学习模型选取与优化

3.1　模型选取

通过对多种模型检测效果的比较分析，选取综合效果较

好的 YOLOX-s 模型用于航天太阳电池缺陷检测。YOLOX-s
网络结构如图 5 所示（图中引入了注意力模块）。
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图 5　YOLOX-s 网络结构

Fig. 5　YOLOX-s network structure

YOLOX-s 模型的主要特点如下：

1） 通过引入 Anchor Free 方法，输出层直接计算目标的

边界框坐标和类别预测值，避免了锚框点及其偏移量的计算

量。相较于 Anchor Based 方法预测框中存在大量的负样本，

Anchor Free 减少了负样本的预测，缓解了正负样本不平衡问

题。Anchor Free 还避免了 Anchor Box 超参数的反复优化过

程，降低了模型训练的难度。

2） 主干网络通过使用 Focus 结构对输入图像进行下采

样和压缩，在保留输入特征图高维特征的同时减少了模型的

计算量和内存占用。

3） 主 干 网 络 的 ReLU 激 活 函 数 替 换 为 导 数 值 较 大 的

SILU 激活函数，加快了训练初期反向传播的计算。同时，

SILU 激活函数可将所有输入映射到非零值范围内，有效减少

了信息丢失，显著提高了模型的泛化能力［8］。

4） 采用动态标签分配策略，能动态调节阈值选择正负样

本，更好地缓解了正负样本不平衡的问题、更好地适应了不

同目标的检测场景。采用解耦头将目标分类和回归任务解

耦，提高了模型的检测精度并加快网络收敛速度。

3.2　YOLOX-s模型优化

YOLOX-s 性能强大，但对多类别目标识别场景，其检测

精度存在一定差异。针对航天太阳电池缺陷多类别、多尺度

识别问题，本文从 YOLOX-s 模型的卷积操作、上采样方法和

损失函数等方面开展研究，并引入注意力机制提高模型对航

天太阳电池各类缺陷的综合检测效果。

3.2.1　深度可分离卷积

深 度 可 分 离 卷 积（depthwise separable convolution，DSC）

将标准卷积拆分为逐通道卷积（depthwise convolution，DC）和

逐点卷积（pointwise convolution，PC）［9］。传统卷积需同时考

虑输入特征图中每个位置和每个通道之间的相关性。而 DS
只负责每个通道内部的相关性，PC 则负责将不同通道的结果

进行融合。DSC 通过分步考虑图像的空间和通道信息，减少

参数量和计算的复杂度，提高了深度神经网络的效率和轻量

化程度。

为保证航天太阳电池缺陷检测精度的同时减少模型的

参 数 量 和 计 算 量 ，在 YOLOX-s 模 型 的 主 干 网 络

（CSPDarknet）、特征提取网络（feature pyramid networks，FPN）

和检测头（YOLO head）中采用 DSC。

3.2.2　注意力机制

卷 积 注 意 力 模 块（convolutional block attention module，



CBAM）是用于图像分类和目标检测的神经网络模块，由通道

注意力模块（channel attention module，CAM）和空间注意力模

块（spatial attention module，SAM）组成［10］。CAM 使用全局最

大池化和全局平均池化来获取特征图中每个通道的信息，并

使用两个卷积层来融合池化后的特征图。使用 sigmoid 激活

函数将得到的特征图缩放到［0，1］范围内，并作为通道注意

力的权重系数。SAM 则将通道注意力模块输出的特征图作

为该模块的输入特征图，接着进行基于通道的全局最大池化

和全局均值池化，并将两个池化结果进行融合。最后经过

sigmoid 生成特征图。

考虑到 YOLOX-s 特征金字塔中各层特征对于不同缺陷

类别的检测具有不同的重要程度。通过引入注意力机制，可

更加灵活地调整特征的权重，更好地适应不同的检测目标。

另外，不同层级的特征可能存在大量冗余信息，而注意力机

制可帮助模型快速定位重要特征，从而减少不必要的计算和

存储开销。因此，在 YOLOX-s 特征金字塔的上采样和下采样

后引入注意力机制 CBAM（参见图 5）。

3.2.3　双线性插值上采样

YOLOX-s 网 络 Neck 特 征 融 合 的 核 心 是 特 征 金 字 塔

（feature pyramid networks，FPN）和路径聚合（path aggregation 
networks，PAN）［11］。在 PAN 结构中，使用最近邻插值完成上

采样操作，该方法计算速度快，但采样效果不佳。相比于邻

近插值和单次线性插值上采样方法，双线性插值具有更好的

平滑性和图像质量；相比于双三次插值上采样方法，双线性

插值具有更快的训练速度。本文使用双线性插值进行上采

样，在保证训练速度的同时减少缺陷特征在采样过程中的信

息损失。

3.2.4　损失函数

损失函数用于衡量模型预测值与真实值之间的偏离程

度。YOLOX-s 目标检测算法中，损失函数主要由回归损失、

置信度损失和类别损失组成。

目前，常用的回归损失函数包括交并比（intersection over 
union，IOU）［12］ 、广 义 交 并 比（generalized intersection over 
union，GIOU）［13］、距离交并比（distance intersection over union，

DIOU）［14］ 、完 全 交 并 比（complete intersection over union，

CIOU）［15］等方法，这些方法各有优缺点，且暂无一种通用的损

失函数适用于所有的目标检测任务，针对航天太阳电池多缺

陷目标的定位和分类问题，采用实验对比方法选取最优的回

归损失函数。

类别损失是用于解决目标检测模型在训练过程中存在

正负样本不平衡问题和检测难易程度不平衡问题的损失函

数。二元交叉熵损失函数解决了正负样本不平衡问题，但一

阶段检测算法的精度同样受限于难易检测程度不平衡问题。

针对该问题，Focal Loss 损失函数通过引入调制系数降低易分

类样本权重，使模型训练时更加注重难分类目标的损失。在

航天太阳电池缺陷中，盖片反、电池裂和气泡是易检测样本，

而错位、盖片裂属于难检测样本，引入 Focal Loss 损失函数使

模型更加关注难检样本，从而提高模型的综合检测效果。

4　实验分析

4.1　模型训练

实验平台采用 Intel® Core™ i9-12900K 处理器，图形处理

器为 NVIDIA GeForce RTX3080Ti，内存为 32 GB，显存为 12 
GB。采用 Pytorch 深度学习框架，并使用 CUDA10.1 和对应

版本的 CUDnn 进行 GPU 加速训练。本文模型的训练参数统

一设置如表 2 所示。训练过程中采用迁移学习方式，并冻结

训练前 50 世代提高模型的收敛速度。

表2　训练参数设置

Table 2　Training parameters setting
参数

Input_shape
Init_lr
Min_lr

取值

［640，640］
0.001

0.00001

参数

Optimizer_type
Momentum
Lr_decay_type

取值

adam
0.937

cos
4.2　数据集优化方案分析

为验证所提出切片方案的有效性，分别基于原始 VOC 数

据集和切片 VOC_Crop 数据集训练 YOLOX-s 模型，并控制训

练参数一致。最终两个模型的评估结果对比如表 3 所示。

为 评 估 模 型 的 检 测 性 能 ，引 入 平 均 精 度（average precision，

AP）、平均精度均值（mean average precision，mAP）、准确率 P、

召回率 R 和 F1 分数、帧率（frames per second，FPS）等指标。

其中，AP 为 P-R 曲线下包含的面积，mAP 为检测多个类别时

所 有 类 别 AP 的 平 均 值 ，mAP@0.5 是 IOU 阈 值 为 0.5 时 的

mAP。P 反映模型预测的所有目标中预测正确的比例，R 反

映所有真实目标中模型预测正确的比例。F1 分数同时考虑

了 P 和 R 两个指标，是两个指标的调和平均值。FPS 是反映

目标检测速度快慢的指标。

表 3 中 ，基 于 VOC 数 据 集 训 练 的 模 型 ，其 mAP 为

92.56％ ，错 位 和 盖 片 裂 缺 陷 F1 分 数 均 为 0.85；基 于

VOC_Crop 数据集训练的模型，其 mAP 为 93.73％，盖片裂 F1
分数为 0.9，错位 F1 分数达到 0.93，且检测速度显著提高。

表 3 结果证实：由于卷积和下采样过程会导致信息损失，使

用 VOC 数据集训练时小目标信息提取难度大，错位和盖片裂

的召回率较差。使用切片方案可显著提高小目标错位和盖

片裂缺陷的召回率。
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表3　模型评估结果对比

Table 3　Comparison of models evaluation results
数据集

VOC

VOC_Crop

缺陷标签

bubble
cell_crack
glass_contrary
glass_crack
mismatch
bubble
cell_crack
glass_contrary
glass_crack
mismatch

F1 分数

0.94
0.96
0.99
0.85
0.85
0.95
0.86
1.00
0.90
0.93

R/%
92.45
95.80

100.00
79.71
80.58
96.25
85.56

100.00
89.19
93.75

P/%
95.45
96.61
98.62
90.16
90.22
93.90
85.56

100.00
90.83
92.59

AP/%
94.09
97.12

100.00
85.99
85.59
96.00
86.92

100.00
89.21
96.53

mAP@0.5/%

92.56

93.73

FPS/（帧/s）

1.28

3.13

4.3　消融实验

为研究不同改进方法对 YOLOX-s 模型检测精度的影响，

设 计 多 组 实 验 对 改 进 模 块 进 行 对 比 。 模 型 训 练 均 使 用

VOC_Crop 数据集并控制训练参数一致。实验结果如表 4 所示。

在损失函数方面，对比 IOU、GIOU、DIOU 和 CIOU 这 4
种回归损失函数，基于 GIOU 损失函数的 v1 模型 mAP 最高，

达到 94.96%，说明 GIOU 损失函数能更好地反映航天太阳电

池缺陷真实框与预测框的位置关系，更适用于航天太阳电池

缺陷的检测。而 v4 模型通过引入 Focal Loss 类别损失函数

降低易分类样本权重，使模型训练时更注重难分类目标的损

失，显著提高模型的综合检测效果。

在注意力机制方面，引入 CBAM 注意力模块的 v5 模型，

其 mPA 比 原 模 型 YOLOX-s 提 高 了 0.37 个 百 分 点 ，表 明

CBAM 能自适应地选择感兴趣的图像区域，从而提高目标检

测模型的性能。

在 卷 积 模 块 方 面 ，相 较 于 采 用 标 准 卷 积 的 原 模 型

YOLOX-s，基于 DSC 的 v6 模型不仅参数量降低了 1.535×106

（参见表 5），其 mAP 提高了 0.85 个百分点。另外，基于双线

性插值上采样（Bilinear）的 v7 模型相较于使用最近邻插值上

采样的原模型，其 mAP 提高了 0.6 个百分点。

消融实验结果表明：GIOU 回归损失函数和 Focal Loss 类

别损失函数能显著提高模型对航天太阳电池缺陷目标的检

测性能。此外，通过引入注意力机制、将最近邻插值替换为

双线性插值上采样，以及标准卷积替换为 DSC 等均可在不同

程度上提高模型的检测性能。综合以上方法对 YOLOX-s 改

进 的 模 型 ，其 mAP 达 到 96.55%，较 原 YOLOX-s 模 型 提 高

2.82 个百分点，验证了改进模型检测性能的优越性。

表4　消融实验结果

Table 4　Results of ablation experiment 
模型

YOLOX-s
v1
v2
v3
v4
v5
v6
v7

改进模型

IOU
√

GIOU

√

√

DIOU

√

CIOU

√

Focal Loss

√

√

CBAM

√

√

DSC

√

√

Bilinear

√
√

mAP@0.5/%
93.73
94.96
94.78
93.96
95.06
94.10
94.58
94.33
96.55



4.4　YOLO系列算法对比分析

为进一步验证改进方案的检测性能，选择 YOLO 系列主

流模型与其对比实验。YOLOv5-s、YOLOv8-s 和 YOLOX-s 模

型 均 采 用 原 始 VOC 数 据 集 训 练 ，本 文 改 进 模 型 采 用 切 片

VOC_Crop 数据集训练，设置相同的训练参数。模型性能对

比结果如表 5 所示。

表5　模型性能对比

Table 5　Comparison of model performance

模型

YOLOv5-s
YOLOv8-s
YOLOX-s
改进模型

mAP@0.5/%

86.34
90.43
92.56
96.55

F1 分数

bubble
0.91
0.89
0.94
0.94

cell_crack
0.97
0.97
0.96
0.93

glass_contrary
0.99
1.00
0.99
1.00

glass_crack
0.83
0.81
0.85
0.92

mismatch
0.09
0.46
0.85
0.87

参数量/106

7.03
11.17
8.94
7.40

FPS/（帧/s）

1.46
1.41
1.28
2.85

从表 5 数据可知，相较于 YOLOv5-s 模型，改进模型在增

加较少参数量的情况下，错位和盖片裂缺陷的 F1 分数分别

提高了 0.78 和 0.09；相较于 YOLOv8-s 模型，改进模型的参

数量降低了 3.763×106，且错位和盖片裂缺陷的 F1 分数分别

提高了 0.41 和 0.11；相较于 YOLOX-s 原模型，改进模型的

mAP 提高了 3.99 个百分点，并降低了 1.535×106 的参数量。

综合而言，本文改进的 YOLOX-s 模型综合检测性能最佳，

mAP 最高，达到 96.55%，FPS 最快，达到 2.85 帧/s。

训练过程中 4 种模型的 mAP 变化如图 6 所示。可看出

解冻训练（50 epoch）之后，本文改进模型的收敛速度快、验证

集上的 mAP 高。改进模型训练损失和验证损失的变化过程

如图 7 所示。随着训练次数的增加，训练损失和验证损失逐

渐降低，并最终趋于收敛。4 种模型对同一组典型缺陷电池

片的检测效果对比如图 8 所示。

由图 8 可看出：4 种模型均能准确检测出电池裂、气泡及

盖片反缺陷及位置。对于错位和盖片裂难检缺陷，本文改进

模型均能准确检出，而其他 3 种模型均存在漏检情况，且改

进模型检测的综合精度值较高。

为进一步验证改进模型的应用效果，现场随机选出一定

数量的典型缺陷电池进行在线检测，现场应用效果的对比结

果如表 6 所示。由表 6 得出：1）由于气泡、盖片裂和错位存在

较多的小目标缺陷，改进模型对该缺陷的正检率明显高于另外 3
种模型，说明改进后的模型对航天太阳电池缺陷（尤其是小目标

缺陷）的检测精度较高；2）由于盖片反特征较易识别，4 种模型

均可 100% 检出；3）电池裂由于存在部分较大缺陷（裂纹延伸

0 100 200 300 400 5000.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

平
均
精
度
均
值

迭代次数/次

 YOLOv5-s
 YOLOv8-s
 YOLOX-s
 改进模型

图 6　不同模型的平均精度均值曲线

Fig. 6　mAP curves of different models
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0
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2
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损
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数
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图 7　改进模型的损失曲线

Fig. 7　Loss curves of improved model

原图 YOLOv5-s YOLOv8-s YOLOX-s 改进模型

a. 错位缺陷
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原图 YOLOv5-s YOLOv8-s YOLOX-s 改进模型

b. 盖片裂缺陷

原图 YOLOv5-s YOLOv8-s YOLOX-s 改进模型

c. 电池裂缺陷

原图 YOLOv5-s YOLOv8-s YOLOX-s 改进模型

d. 气泡缺陷

原图 YOLOv5-s YOLOv8-s YOLOX-s 改进模型

e. 盖片反缺陷

图 8　4 种模型对同一组典型缺陷检测的效果对比

Fig. 8　Detection effect of four models for same group solar cells with typical defects
表6　现场应用效果对比

Table 6　Comparison of field application effects

模型

YOLOv5-s
YOLOv8-s
YOLOX-s
改进模型

气泡（159 片）

漏检

16
23
12
6

正检率

0.90
0.86
0.92
0.96

电池裂（119 片）

漏检

5
5
5

12

正检率

0.96
0.96
0.96
0.90

盖片反（143 片）

漏检

0
0
0
0

正检率

1.00
1.00
1.00
1.00

盖片裂（69 片）

漏检

17
20
14
8

正检率

0.75
0.71
0.80
0.88

错位（103 片）

漏检

98
71
20
4

正检率

0.05
0.31
0.81
0.96

正常电池（593 片）

误检

25
19
28
42

过检率

0.04
0.03
0.05
0.07

长），切片裁剪影响了电池裂大尺度缺陷的整体特征，进而导

致训练出的模型检测结果不如另外 3 种模型。为进一步验

证，在数据构建过程中，针对含有电池裂缺陷的电池图像不

进行切片，直接原图标注、训练并测试，最终结果表明改进模

型对其他缺陷检测效果不变，对电池裂缺陷亦获得 96% 的检

出率；4）针对正常电池测试，由于改进模型提高了对小目标

缺陷的检测能力，部分由于裂纹延伸小而被企业视为质量合

格的电池亦被改进模型检出，进而导致改进模型的过检率相

对较高。实际应用中，基于企业的质量控制，所生产的航天

太阳电池缺陷率已控制在 5% 以下，由于整体数量少，适当的



过检量是允许的，可通过人工对所检测出的缺陷电池进行复

核，关键在于提高对真实缺陷电池的检出率、避免漏检造成

的损失。

综合而言，改进的 YOLOX-s 模型以较小的参数量取得了

较好的检测效果，尤其是对小缺陷难检目标的检出率较高、

FPS 快，适合航天太阳电池表面缺陷的检测。

5　结　论

针对航天太阳电池缺陷的检测需求，研究机器视觉与深

度学习相结合的缺陷检测方法，主要研究内容及结论如下：

1）基于企业生产现场，设计了航天太阳电池视觉检测

系统，并构建了包含多种缺陷样本的数据集。针对不同缺

陷特征，采用不同的数据增强方案，扩充了样本数据集。采

用切片技术，获得包含缺陷目标的子图像数据集，使图像保

留更多小尺度缺陷信息。实验表明：基于切片子图像数据

集训练的模型，在测试集上的 mAP 提高了 1.17 个百分点，

且 错 位 和 盖 片 裂 难 检 缺 陷 的 F1 分 数 明 显 增 大 ，FPS 显 著

提高。

2）综合 DSC、优化损失函数、双线性插值上采样及引入

注意力机制等方法对 YOLOX-s 算法进行改进。消融实验结

果表明：GIOU 回归损失函数和 Focal Loss 类别损失函数能显

著提高模型对航天太阳电池缺陷目标的检测性能。改进模

型的 mAP 达到 96.55%，相较于原模型 YOLOX-s 提高了 2.82
个百分点。

3）现场随机选出一定数量的典型缺陷电池，并将改进模

型与 YOLO 系列主流模型进行对比实验。对比试验结果表

明：改进模型对小目标缺陷的检出率明显高于对比模型，但

部分由于缺陷较小而被企业视为质量合格的电池亦被检出，

导致改进模型的过检率相对较高。实际应用中，适当的过检

量是允许的，关键在于提高对缺陷电池的检出率、避免漏检

造成的损失。
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DEFECT DETECTION FOR AEROSPACE SOLAR CELLS BASED ON 
IMPROVED YOLOX-s ALGORITHM

Li Zhenwei，Zhang Shihai，Qu Chongnian，Ru Chengyin，Chen Kangjing
（School of Mechanical Engineering， Tianjin University of Technology and Education， Tianjin 300222， China）

Abstract：Aiming at the problems of defect detection for aerospace solar cells， the machine vision and deep learning are combined to 
detect the surface defect of solar cells. The aerospace solar cells images are obtained through the vision detection system and the 
aerospace solar cells defect dataset is constructed according to the enterprise’s defect classification standard. So as to solve the problem 
of low recall rate caused by information loss of convolution and down sampling， the slicing technique is used to obtain the partial defect 
images of solar cells and the sub-image dataset is constructed. In order to avoid the overfitting problem caused by insufficient dataset in 
the model training process， the appropriate image enhancement methods are adopted to expand the dataset for different defects. The 
YOLOX-s algorithm is improved by using depth wise separable convolution， optimizing the loss function， adopting bilinear interpolation 
up sampling， and introducing convolutional block attention module， and the best comprehensive defect detection model for aerospace 
solar cells has been obtained. The effectiveness of the improved model has been verified through comparison of multiple detection 
accuracy indicators between the models trained by different datasets， as well as ablation experiments. The superiority of the improved 
model for aerospace solar cells defect detection is verified through comparative experiments between similar mainstream models .
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