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摘要：电致发光(Electroluminescence, EL)下的光伏电池 EL 图像背景表现为复杂的非均匀纹理特征，且存在与裂纹相

似的晶粒伪缺陷，同时裂纹表现为形状多样的多尺度特征，以上难点为检测任务带来了极大的挑战。因此，本文提出

融合注意力的多尺度 Faster-RCNN 模型，一方面，采用改进的特征金字塔网络获取多尺度的高级语义特征图，以此来

提高网络对多尺度裂纹缺陷的特征表达能力。另一方面，采用改进的注意力区域推荐网络 A-RPN，提高模型对裂纹缺

陷的关注并抑制复杂背景及晶粒伪缺陷的特征。同时，在 RPN 网络训练过程中，采用损失函数 Focal loss，以此来降

低训练过程中简单样本所占比重，使其更加关注难以区分的样本。实验结果表明，改进的算法使得 EL 图像裂纹缺陷

检测的准确率提高，达到接近 95%。 
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Abstract: The background of the EL image of a photovoltaic cell under electroluminescence (EL) presents complex 
non-uniform texture features, and there are grain pseudo-defects similar to cracks. At the same time, the cracks 
appear as multi-scale features with various shapes. The above mentioned difficulties have presented great chal-
lenges for the detection task. Therefore, this paper proposes a multi-scale Faster-RCNN model that integrates at-
tention. On the one hand, an improved feature pyramid network is used to obtain multi-scale advanced semantic 
feature maps to improve the network's feature expression ability of multi-scale crack defects. On the other hand, an 
improved attention region proposal network A-RPN is adopted to increase the model's attention to crack defects and 
suppress the characteristics of complex background and grain pseudo-defects. At the same time, in the RPN net-
work training process, a loss function Focal loss is used to reduce the proportion of simple samples in the training 
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process, so that the model pays more attention to the samples that are difficult to distinguish. Experimental results 
show that this algorithm improves the accuracy of crack defect detection in EL images, reaching nearly 95%. 
Keywords: multi-scale feature extraction; attention module; focal loss function 

 
 

1 引  言 
由于太阳能清洁、安全、无害、充足的特点，光

伏发电已成为最受欢迎的可再生能源发电方式之一。

光伏电池作为光伏发电的载体，在其生产、部件组装

以及运输过程中，因晶体结构的脆弱性或者操作不当

等不稳定因素的影响，不可避免地会产生裂纹缺陷。

裂纹缺陷的存在将降低电池片的发电效率、缩短使用

寿命、导致光伏组件运行故障，甚至影响光伏发电系

统的安全性。因此，实现光伏电池的裂纹缺陷检测具

有十分重要的现实意义。 
Anwar 等人[1]利用图像分割和形状分析技术提取

裂纹的形状特征作为支持向量机(support vector ma-
chine ， SVM) 分 类 器 的 输 入 ， 实 现 了 电 致 发 光

(electroluminescence，EL)图像的微裂纹缺陷检测。

Chen 等人[2]为了获得表达能力更强的缺陷特征，对局

部二值模式(local binary patterns，LBP)[3]进行改进，提

出了一种新颖的特征描述符，称为中心像素信息中心

对称局部二值模式(CPICS-LBP)，并结合 SVM 分类器

完成了低分辨率 128×128像素的 EL 图像块的裂纹缺陷

识别。Tsai 等人[4]提出一种各向异性扩散方案，在生

成的扩散图像中进行二进制阈值处理后，通过形态学

运算以检测具有低灰度和高梯度特性的微小裂纹缺

陷。上述人工定义缺陷特征的表达能力有限，对于 EL
图像中形状多样的多尺度裂纹缺陷而言，算法的鲁棒

性和泛化能力不够好。 
随着计算机软硬件的发展，深度学习算法被逐渐

应用于工业缺陷检测领域，并获取了较为出色的性能。

Young-Jin 等 人 [5] 采 用 卷 积 神 经 网 络 (convolutional 
neural networks，CNN)与滑动窗口技术相结合，实现

了混凝土裂纹的检测，但模型无法获得输入图像的全

局特征信息且难以找到最佳的滑动窗口尺寸。Lin 等

人[6]利用传统的卷积神经网络生成热图的方式实现了

背景均匀的 LED 芯片图像的缺陷识别以及定位。如今

多种深度学习目标检测算法被提出，如一阶段网络

Yolo ， CenterNet[7] ， RetinaNet[8] ； 二 阶 段 网 络 Fast 
RCNN[9]、Faster RCNN[10]等。相比于一阶段目标检测

网络，二阶段将特征提取与区域推荐网络相结合，使

得网络实现了端到端检测，检测精度也相对更高。Cha

等人[11]基于 Faster RCNN 算法开发了实时损伤检测的

框架，有效地检测五种类型的表面缺陷。为适应目标

尺度变化，高琳等人[12]结合特征金字塔网络提出了一

种融合多尺度上下文卷积的车辆目标检测算法。为了

增强低层特征与最顶层特征之间的特征联系，Liu 等

人[13]在特征金字塔结构的基础上添加自下而上的路

径，提出了实例分割网络 PANet。为了使模型对感兴

趣区域更加关注，注意力机制被广泛研究。人类视觉

系统在分析场景时，并不会立即针对整个图像进行处

理，而是会选择性地关注于突出的部分，即注意力在

人类感知中起到了重要作用[14]。在 CNN 中，注意力

模块起着与人类的注意力感知类似的作用，其通过赋

予特征图中的缺陷区域更高的权重，以实现强调目标

对象特征的目的，抑制图像背景的噪声干扰。 
光伏电池 EL 图像是电池片采用电致发光[15]技术，

由近红外 CCD 相机在 EL 成像采集系统(图 1)中捕获

的，图像像素大小为 1024×1024。 

对于光伏电池 EL 图像，其检测难点主要有： 
1) 任意样本之间的非均匀纹理复杂背景均不相

同，具有较高转换效率的无缺陷区域表现为较亮的特

点，裂纹缺陷和晶粒表现为更暗。现有的目标检测算

法不能很好地抑制复杂背景对裂纹检测的干扰。2) EL
图像背景包含主栅线、副栅线、晶粒等结构，由于其

特殊的生产工艺，晶粒具有大小不同、方向不一且随

机分布的特点。更重要的是，部分晶粒伪缺陷的结构

与裂纹缺陷具有极高的相似性，这使得检测中极易出

图 1  EL 成像采集系统 
Fig. 1  EL imaging acquisition system

暗室相机

电池片

传感器

探针条 



光电工程  https://doi.org/10.12086/oee.2021.200112 

200112-3 

现误检。3) 第三，裂纹缺陷的尺寸、形状的多样性。

尺寸多样性表现为裂纹大小多样、纵横比多样；形状

多样性具体表现为横向、纵向和拓扑结构的复杂树状

裂纹，见图 2。 
针对以上难点，本文的主要贡献有：1) 采用改进

的特征金字塔网络获取高分辨率、多尺度的高级语义

特征图，以此来提高网络在复杂背景下对多尺度裂纹

缺陷的特征表达能力；2) 采用改进的注意力区域推荐

网络(attention region proposal network, A-RPN)，关注

裂纹特征并抑制复杂背景及其中的晶粒伪缺陷的特

征；3) 在 RPN 训练过程中采用分类损失函数 Focal 
loss，以此来降低训练过程中简单样本所占比重，使模

型更加关注难以区分的样本，进一步提升检测效果。

总的来说，提出的融合注意力的多尺度 Faster-RCNN

模型，在解决非均匀纹理复杂背景的 EL 图像的裂纹

缺陷检测任务中，表现出更优的检测性能。 

2 EL 图像裂纹检测算法 
Faster-RCNN 包括特征提取网络、区域推荐网络

RPN、感兴趣区域池化 ROI pooling，以及分类回归模

块四个部分。基于此，本文提出的融合注意力的多尺

度 Faster RCNN 模型，首先通过残差网络 ResNet50 与

改进的路径聚合特征金字塔网络 (path aggregation 
feature pyramid network, PA-FPN)相结合，将提取的多

尺度特征图输入融合卷积注意力模块的 A-RPN 网络

与 ROI pooling 中，进一步完成裂纹的检测，模型结构

见图 3。 

图 3  融合注意力的多尺度 Faster-RCNN 模型 
Fig. 3  Multi-scale Faster-RCNN model with attention 
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图 2  非均匀纹理随机背景的 EL 图像。 
矩形框标记为晶粒，三角框标记为与裂纹高度相似的晶粒伪缺陷，椭圆标记为裂纹 

Fig. 2  EL image of a random background with a non-uniform texture. The rectangular frame is the grain, the triangular frame
       marks the pseudo-defects of the grain that are highly similar to the crack, and the ellipse marks the crack 
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2.1 多尺度特征提取网络 
本文工作是检测光伏电池 EL 图像中的裂纹缺陷，

裂纹表现为尺度变化较大、形状各异的特点。现有的

Faster RCNN 直接将特征提取网络最后一层输出的特

征用作后续分类回归，由于浅层网络包含的特征信息

易被丢失，会导致小目标裂纹特征无法充分提取，出

现漏检问题。本文在特征金字塔网络 FPN 的基础上提

出采用改进的路径聚合特征金字塔网络(path aggrega-
tion feature pyramid network, PA-FPN)与残差网络

ResNet50 相结合，提升模型对多尺度裂纹缺陷的特征

表达能力。 
路径聚合特征金字塔网络 PA-FPN 在特征金字塔

网络 FPN 的基础上，考虑到浅层网络信息对小目标检

测的重要性，添加了自下而上的路径聚合来保留浅层

特征。如图 4 所示，实线箭头表示 FPN 的自下而上的

前馈计算生成特征 2 3 4 5{ , , , }C C C C 。浅层特征经过几十

层之后传递到最顶层，使得浅层特征信息丢失较多；

FPN 添加了自上而下的计算和横向连接来构建特征金

字塔以此获得了多尺度的包含丰富语义信息的特征图

2 3 4 5{ , , , }P P P P 。为了更好地保留图像的浅层特征信息，

本文添加了自下而上的路径聚合，见图 4 中虚线箭头

所示，以不到十层的特征聚合更好地保留了浅层特征

信息，得到 2 3 4 5{ , , , }N N N N 用于后续的预测目标的分

类和回归，其中 2N 与 2P 相同。PA-FPN 会提升模型对

EL 图像中的不同尺度裂纹缺陷检测的适应性，尤其是

提高小尺寸裂纹目标的检测结果。 

2.2 融合注意力的 RPN 网络 
2.2.1 Anchor 设置 

区域推荐网络 RPN 是 Faster RCNN 的重大改进，

RPN 通过滑动窗口为其输入特征图的每一个点配置 k
个锚框 anchor，进一步通过分类器及 bounding box 

regression 回归原理完成对目标区域的推荐。设置

anchor 时，在给定基础锚框尺寸的基础上，不仅需要

给定不同尺度的 scale 参数，还需要考虑目标的纵横比

ratio 参数。 
为了生成更加接近数据集中实际目标缺陷尺寸的

锚框，提高算法在缺陷检测过程中对位置回归的速度

及准确性，采用 k-means 聚类对 anchor 大小的设置进

行指导。针对特定数据集中的目标缺陷尺寸进行聚类，

即计算手动标记的 ground-truth 与聚类中心的交并比

(IOU)，以 1-IOU 距离度量进行聚类，指导 RPN 生成

与实际缺陷的形状更加匹配的 anchor，进一步完成缺

陷的定位与检测。其实现过程如下： 
1) 给定 m 个聚类中心点 ( , )i iW H ， {1,2, , }i m∈  ,

其中， iW , iH 表示 anchor 的宽和高，由于其位置并不

固定，因此不用给定中心点坐标 ( , )x y 。 
2) 数据集标注过程中会生成的包含目标位置的

文件，其中有 ( , , , )j j j jx y w h ， {1,2, , }j N∈  ，即相对于

原图中 ground-truth 的坐标，其中 ( , )j jx y 为框的中心

点坐标， ( , )j jw h 为宽和高，N 为标注框的数量。 
3) 计算数据集中的标注框与 m 个聚类中心点的

距离 d，其中： 
( , , , ) (1 IOU , , ), ,i ij j j j j jx y w h x Wyd H = −   ， 

并根据 d 的大小将标注框分到与其最近的 ( , )i iW H 点。 

4) 直到所有标注框分配完毕，对每一个簇计算最

终的聚类中心点： 

1 i i
i

W w
N

′=  ，
1 i i
i

H h
N

′ =  ， 

其中： iN 表示第 i 个簇中包含标注框的个数，整个公

式即求簇中所有标注框的平均宽和高的值。 
5) 重复 3)、4)中步骤，直到 ( , )i iW H′ ′ )变化很小。 
针对光伏电池 EL 数据集裂纹缺陷，通过 k-means

图 4  路径聚合特征金字塔 PA-FPN 
Fig. 4  Path aggregation feature pyramid PA-FPN 
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聚类找到了 anchor 较合适的纵横比 ratio，分别为

{0.25，0.5，1，1.66，2.1，3.3}，提高了 RPN 生成的先

验框的稳定性。实验证明，增加 anchor 的数量，训练

增加的时间并不明显。 
2.2.2 注意力模块 

为了提高模型对裂纹缺陷特征的关注并抑制复杂

背景及晶粒伪缺陷的特征，采用改进的注意力区域推

荐网络 A-RPN，引导区域推荐网络 RPN 在光伏电池

EL 图像的复杂背景干扰下更准确地预测裂纹缺陷的

位置。如图 5 所示，特征提取网络将输出的特征输入

到 A-RPN 网络中，首先对输入特征图进行 3×3 卷积之

后得到特征 F。之后，特征图沿着卷积注意力模块

(convolutional block attention module，CBAM)获得更加

精细的特征 F ′′ ，以便 A-RPN 进行后续更加精确的目

标分类与回归。 
卷积注意力模块 CBAM 由通道注意力与空间注

意力两个互补的模块相连接组成，可以抑制复杂背景

的特征同时突出缺陷的特征，并集中于复杂背景下光

伏电池 EL 图像中裂纹的空间位置。其中，通道注意

力着重于目标“是什么”，通过将包含更多缺陷信息的

通道赋予更大的权重，将包含更多背景信息的通道赋

予较小的权重，从而来选择包含有用缺陷特征信息的

通道。空间注意力会告诉网络缺陷“在哪里”，帮助网

络定位缺陷在特征图中的位置。提出注意力区域推荐

网络 A-RPN 可以在复杂背景的干扰下生成更加准确

的缺陷推荐区域，进一步提升模型的目标检测效果。 
如图 5，假设输入特征图为 C H WF R × ×∈ ，首先经过

通道注意力模块[16]获得注意力图 1
c

1CM R × ×∈ ，将 cM 对

输入特征 F 的每一个通道进行加权，而后获得精细化

后的特征 F ′ 。再经过空间注意力模块获得注意力图
1

s
H WRM × ×∈ ，将 s ( )M F ′ 与特征 F ′ 相乘得到最终输出

的 F ′′ ，表达如下： 

c ( )F M F F′ = ⊗  ,             (1) 

s ( )F M F F′′ ′ ′= ⊗  ,            (2) 

其中： ⊗ 代表矩阵的对应元素相乘，C 表示输入特征

的通道数，H 和 W 表示特征图的高度和宽度。 
对于关注“是什么”的通道注意力模块，首先对

特征图进行平均池化(avgpooling，在公式中用 Pavg 表

示)和最大池化(maxpooling，在公式中用 Pmax 表示)，
提取两种特征描述 c

avgF 和 c
maxF ，其次，将这两个不同

的特征分别送入中间的共享网络层，在共享网络应用

于 c
avgF 和 c

maxF 特征之后，将得到的两个特征的对应元

素相加，再经过 sigmoid 激活函数得到通道注意力图
1

c
1CM R × ×∈ 。计算公式如下： 
c MLP avg MLP max( ) ( )( ( () ))( )M F σ P P F P P F= +  

c c
1 0 avg 1 0 max( )) ( ))= ( ( ( )σ W W F W W F+  ,    (3) 

其中：共享网络层表示一个多层感知机(multi-layer 
perceptron，MLP，在公式中用 PMLP 表示)，包含两层

的神经网络。σ 代表 sigmoid 激活函数， 0W 和 1W 代表

的是多层感知机模型的两层参数，且 0W 和 1W 之间的

图 5  融合注意力 CBAM 的检测模型 
Fig. 5  Detection model with integrated CBAM
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特征采用 ReLU 作为激活函数进行处理。最后，将

c ( )M F 与其输入特征相乘得到经过通道注意力调整的

精细特征图 F ′ 。 
空间注意力模块更加关注“在哪里”，即输入特征

图上缺陷的空间位置。空间注意力的输入是通道注意

力模块的输出 F ′ ，通过平均池化和最大池化获得特征

图 1s
avg

H WRF × ×∈ 和 1s
max

H WRF × ×∈ ，再将特征图合并后使

用 7×7 的卷积核、经过 sigmiod 激活函数得到新的空

间注意力图 sM 。总的来说，空间注意力的计算公式

为： 
7 7

s avg max( ) (  ( ([( ; )) ( ))]M F σ f P F P F×=  
7 7 s s

avg max([ ;( )])σ f F F×=  ,          (4) 

其中： σ 代表 sigmoid 激活函数， 7 7f × 代表卷积核大

小为 7×7 的卷积操作。最后，将 s ( )M F ′ 与其输入特征

相乘得到最终的特征图 F ′′ 。 
2.2.3 损失函数 Focal loss  

在 RPN 网络中，训练过程通过采用交叉熵损失函

数来优化参数。对于二分类交叉熵损失函数： 
log (1 )log(1 )L y y y y′= − − − −′  
log , 1
log(1 ), 0

y y
y y

− ==  ′− − =
′


 ,            (5) 

其中： y′ 是网络输出某一类别的概率值，取值在 0 到

1 之间。对于正样本而言，输出概率值的大小决定损

失函数的大小，概率值越大代表预测越接近真实值，

损失函数 L的值也越小。对于负样本，其包含目标的

概率值越小则损失函数的值越小。研究表明[8]，前景

与背景样本比例失衡会降低网络训练效率，且简单样

本会主导梯度更新方向。对于光伏电池 EL 图像，复

杂背景中包含与裂纹结构高度相似的晶粒伪缺陷，且

相比于背景，窄而长的裂纹缺陷所占像素极少。因此，

采用损失函数 Focal loss 替代 RPN 网络的分类损失函

数，进一步抑制非均匀纹理复杂背景的干扰。 
在式(5)中添加 γ 参数后，式(5)变为 

fl

(1 ) log , 1
(1 ) log(1 ), 0

γ

γ

α y y y
L

α y y y

− − =
 ′− − − =

′ ′
=

′
 。   (6) 

对于概率值较大的简单样本， (1 )y′− 经过 γ 参数

次方会变得更加小，得到的损失函数值更小，而概率

值较小的正样本损失相对较大。负样本同理。因此，

Focal loss 能够在网络训练过程中提升难以区分样本的

权重，降低简单样本所占的权重。同时，添加平衡因

子 α ，用来平衡正负样本比例的不均衡，本文设置平

衡因子 0.25α = ， 2γ = 。 

3  实验与分析 
光伏电池 EL 图像的裂纹缺陷检测算法是在

Pycharm 上基于 TensorFlow 的深度学习框架进行编

程，实验环境是在 Ubuntu 18.04 平台系统上完成，用

于训练的计算机是具有 64 GB 内存的 Inter Xeon W 
2123 和具有 12 GB 显存的 Titan XP 图形卡。 

3.1 数据集标注 
数据集中的所有图像都采用 LabelImg 标注软件进

行标注。通过使用不同大小的矩形框进行手动标记缺

陷位置的同时给定类别标签，制作了 VOC2007 格式的

光伏电站 EL 图像数据集，随机分配构成模型的训练

集和测试集。表 1 显示了数据集配置。 

3.2 实验结果与分析 
本文采取平均精度(average precision, AP)来评估

检测模型的性能。AP 值的计算与准确率(precision，简

写为 Ppre)、召回率(recall，简写为 Rrecall)有关，表示的

是以召回率作为横坐标，准确率作为纵坐标，绘制的

精确/召回率(PR)曲线下的面积[17]。对于给定的类别，

准确率和召回率分别定义为 
pre P P P/ ( )= +P T T F  ,         (7) 

recall P P N/ ( )= +R T T F  ,        (8) 
1

pre Recall Recall0 ( )d= AP P R R  ,      (9) 

其中：TP 为分类正确的缺陷目标的个数，FP 为背景分

类为缺陷目标的个数，FN 是缺陷正样本被错误地分为

负样本的个数。 
为了更好地评估网络模型的性能，首先对模型参

数进行了选取，设置训练迭代次数为 20000，学习率

为 0.0001。在 RPN 网络中，生成的 proposal 足够多会

在一定程度避免出现缺陷的漏检，但是全部用于后续

训练会降低网络的训练速度，加重训练计算负担。因

此，需要采用非极大值抑制算法 NMS 完成 proposal
的选择，这里设置 RPN 网络训练时的非极大值抑制阈

值参数为 0.7，NMS 之后的 proposal 数量设置为 2000。

其他详细参数见表 2。 

表 1  光伏电池 EL 图像数据集 
Table 1  Photovoltaic cell EL image data set 

分辨率 训练集 测试集 合计 

1024×1024 476 236 712 
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为进一步观察 ResNet50 与 PA-FPN 结合之后提取

的特征，图 6 展示了特征可视化的结果。网络输入为

1024 pixels×1024 pixels 的 EL 图像，经过 ResNet50 残

差模块输出特征图 2 3 4 5{ , , , }C C C C ，裂纹缺陷区域与背

景对比不明显。 2 3 4 5{ , , , }P P P P 是 ResNet50 结合 FPN 之

后获取的特征图， 2 3 4 5{ , , , }N N N N 表示通过自下而上

及横向连接再次进行路径聚合后获得的特征图。可以

看出，ResNet50 结合 PA-FPN 相较于结合 FPN 所得的

特征图中，裂纹区域与复杂背景的区分度更加明显，

有利于提高网络对多尺度裂纹的特征表达能力。 
当 RPN 的输入为图 6 中的特征图时，图 7 展示了

RPN 对特征图进行 3×3 卷积得到的 F 以及融合注意力

图 6  特征图可视化对比 
Fig. 6  Visual comparison of feature maps
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图 7  RPN 结合注意力 CBAM 前后的特征图 
Fig. 7  Feature map before and after RPN combined with attention CBAM 
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表 2  模型的参数配置 
Table 2  Parameter configuration of the model 

Image_resize Weight_decay Learning_rate Network_batch_size 

1024×1024 0.0005 0.0001 1 

Momentum RPN_proposals_train RPN_proposals_test RPN batch_size 

0.9 2000 1000 256 

Max_iteration ROI_foreground threshold ROI_background threshold RPN_nms threshold 

20000 (0.7, 1) (0, 0.3) 0.7 
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CBAM 输出的 F ′′ 对比图。图 7(a)代表特征图 F，图 7(b)
代表经过 CBAM 输出的 F ′′ 。图 7 中可以清晰地看出，

融合注意力后提取的特征图 F ′′ 更加鲁棒，模型对裂纹

缺陷的关注更高，很好地抑制了复杂背景及晶粒伪缺

陷的特征，可以表达更加复杂的语义信息。 
为了证明所提方法的有效性，在 EL 数据集上进

行了如表 3 所示的实验。由表可知，采用原始的 Faster 
RCNN 对 EL 图像的多尺度裂纹检测时，最终的 AP 值

为 87.68%。在此基础上，RPN 网络结合损失函数 Focal 
loss，AP 值提升了 1.25%。然后模型融合注意力 CBAM
模块，同时特征提取采用 ResNet 与改进的路径聚合

PA-FPN，模型的 AP 值分别提高了 3.33%和 2.49%，达

到 94.75%。这说明，利用注意力 CBAM 关注裂纹特征

并抑制复杂背景及其中的晶粒伪缺陷的特征，以及利

用 PA-FPN 提取多尺度特征，可以更好地提升对多尺

度裂纹尤其是小目标裂纹的检测结果。值得注意的是，

在 RPN 与 Focal loss 结合的基础上，将通道注意力与

空间注意力融合到 RPN 中的 AP 值分别为 88.94%和

87.92%。这说明，只融合通道注意力对模型的检测效

果影响不大，且只融合空间注意力会使模型的检测结

果下降 1.01%。再一次验证了文献[18]中提到的：注意

力模块 CBAM 优于仅使用其中一种注意力对模型检

测结果的影响。 

3.3 实验对比 
将本文改进的模型与 Faster RCNN、CenterNet、

RetinaNet 等模型在光伏电池 EL 图像下的检测效果进

行对比，通过平均准确率 AP 评估其性能，如表 4 所

示。 
根据实验结果可以看出，改进的 Faster RCNN 检

测网络的 AP 值高于原始的二阶段检测网络 Faster 
RCNN、一阶段检测网络 CenterNet 和 RetinaNet。对

于 CenterNet，基于 DLA 特征提取的模型优于基于残

差网络 ResNet18 的模型，整体性能与原始的 Faster 
RCNN 模型性能相近，但由于 CenterNet 模型对于检

测小目标以及尺度变化大的目标适应性不是很好，使

得模型整体的性能远低于改进的多尺度 Faster RCNN。

另外，经典的一阶段检测网络 RetinaNet 比多尺度

Faster RCNN 模型的精度低 10.22%，究其原因，由于

EL 图像具有非均匀复杂纹理特征，背景中包含栅线以

及大量的不规则晶粒，而 RetinaNet 无法抑制复杂背

景对裂纹检测的干扰，因此对于条状目标的泛化能力

差。 
图 8 显示了不同检测模型对 EL 图像的对比检测

结果。可以看出，对于同一张非均匀纹理复杂背景的

光伏电池 EL 图像，CenterNet 的检测结果与原始的

Faster RCNN 接近，但仍然存在小目标的漏检，而且

模型对目标框的回归也不够精确。而 RetinaNet 由于

无法更好地抑制复杂背景的干扰，且模型对较窄的条

状目标适应性不是很好，使其对裂纹缺陷的漏检率较

高，模型的检测性能较差。对于融合注意力的多尺度

Faster RCNN 模型，尽管 EL 图像具有非均匀纹理复杂

背景，明暗度也不同，裂纹缺陷既包含树状、条状且 

表 4  不同算法在光伏电池 EL 图像上的检测性能 
Table 4  Detection performance of different algorithms on photovoltaic cell EL images 

Method 骨干网络 AP 

原始 Faster RCNN ResNet50 87.68 

CenterNet[5] 
ResNet18 85.07 

DLA 87.25 

RetinaNet[6] ResNet50 84.53 

改进的 Faster RCNN ResNet50 94.75 

表 3  基于 Faster-RCNN 算法的 EL 图像检测性能 
Table 3  EL image detection performance based on Faster-RCNN algorithm 

Faster-RCNN Focal loss 注意力 PA-FPN AP 

ResNet50 

- - - 87.68 

 - - 88.93 

  - 92.26 

   94.75 
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图 8  不同算法在光伏电池 EL 图像上的检测结果对比图 
Fig. 8  Comparison of detection results of different algorithms on photovoltaic cell EL images 
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它们的尺度都不同，改进的模型依旧可以准确地识别

出裂纹缺陷，且对它们回归的目标框也较为精准。这

是因为，融合注意力的多尺度 Faster R-CNN 在深度残

差网络 ResNet50 的基础上，采用了 PA-FPN 结构对多

层特征进行融合，获取多尺度的特征图来表达更为复

杂的语义信息，对于多尺度裂纹尤其是尺度较小的裂

纹检测效果较好。另一方面，RPN 融合了注意力模块

CBAM 与损失函数 Focal loss，提高了网络对裂纹缺陷

以及难以区分的样本的比重，提高了模型对缺陷与背

景的区分度，很好地提升了检测精度。 
总的来说，融合注意力的多尺度 Faster RCNN 一

方面抑制了 EL 图像复杂背景对裂纹检测的干扰，另

一方面模型对于 EL 图像中尺度变化较大、形状多样

且较窄的裂纹缺陷的适应性很好，降低了小目标裂纹

漏检的几率，提升了整个模型的检测性能。 

4  结  论 
基于光伏电池 EL 图像的裂纹缺陷检测，本文提

出了融合注意力的多尺度 Faster-RCNN 模型，将

ResNet50 与路径聚合特征金字塔 PA-FPN 相结合，同

时采用改进的注意力区域推荐网络 A-RPN 与损失函

数 Focal loss，提高了网络在非均匀纹理复杂背景下对

多尺度裂纹缺陷的检测能力。相比于几种经典的目标

检测算法，改进的模型具有更优的检测性能。本文的

研究为光伏电池 EL 图像的多尺度裂纹检测提供了一

种较为有效的方法。下一步将继续研究更高精度的目

标检测算法，进一步探讨如何增强缺陷特征抑制背景

的干扰以提升网络的性能。 
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Multiscale crack detection network structure 

 
Overview: Electroluminescence (EL) images of photovoltaic cells have a non-uniformly textured complex background, 
and the background contains grain pseudo-defects that are highly similar to the crack structure. At the same time, the 
cracks are characterized by various sizes and shapes. Existing target detection algorithms based on convolutional neural 
networks cannot adapt to the above problems. From the perspective of suppressing interference from complex back-
ground and improving the adaptability of the model to multi-scale crack defect detection, this paper proposes a mul-
ti-scale Faster RCNN model that integrates attention. In photovoltaic cell EL images, the scale of the cracks varies great-
ly, including a large number of small target cracks. In order to improve the network's ability to express multi-scale crack 
defects, a path aggregation feature pyramid network (PA-FPN) is proposed. Based on the combination of the residual 
network ResNet50 and the feature pyramid network FPN, PA-FPN adds a bottom-up path to fuse features. PA-FPN 
effectively retains shallow feature information, which improves the model's adaptability to multi-scale cracks in EL im-
ages and especially the detection results of small-scale cracks. In order to improve the model's attention to crack defects 
and suppress the characteristics of complex background and grain pseudo-defects, this paper proposes a regional rec-
ommendation network A-RPN that incorporates convolutional block attention module (CBAM). CBAM is composed 
of a channel attention module and a spatial attention module. In this paper, it is experimentally verified that the detec-
tion result of the RPN network fused with CBAM is better than that of using an attention modules alone. K-means clus-
tering is used to cluster the crack sizes in the data set to guide the RPN to set the anchor box closer to the actual crack 
size, which improves the speed and accuracy of the target box regression in the defect detection process. In addition, in 
the RPN network training process, the loss function Focal loss is used to replace the original cross-entropy loss function, 
so as to reduce the proportion of simple samples in the training process and make the model pay more attention to the 
samples that are difficult to distinguish. The entire network can achieve end-to-end training. In order to verify the effec-
tiveness of the improved algorithm, the performance of the original Faster RCNN model, RetinaNet, and CenterNet on 
multi-scale crack detection of EL images is compared. Through training and testing of 1024 pixels×1024 pixels of pho-
tovoltaic cell EL images, experimental results show that the improved Faster RCNN is better than the above mentioned 
target detection algorithms in accuracy, and has good robustness to the strip-shaped multi-scale cracks, which can be 
adapted to the EL image with changing complex background. 
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