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摘　 要:极片作为锂离子电池的重要组件,在涂覆、辊压等环节中,表面容易产生划痕、露箔等缺陷,这些缺陷会严重影响电池的

质量和使用寿命,从而使得电池极片表面缺陷检测和管控工序是锂离子电池生产过程中不可缺少的工艺环节。 首先对锂离子

电池极片的生产工艺进行介绍,并对生产过程中可能产生极片表面缺陷的原因和缺陷种类进行分析;然后阐述了用机器视觉代

替人工对极片进行自动化检测的极片表面缺陷识别方法,主要介绍了传统机器视觉缺陷检测方法的原理以及优缺点,并深入分

析了深度学习在极片表面缺陷检测领域中应用的原理和流程,同时对目标检测算法中的单、双阶段算法在锂离子电池极片表面

缺陷检测中的应用进行重点分析与比较;最后对基于深度学习的机器视觉检测方法在锂离子电池极片表面缺陷检测中的未来

发展方向进行展望,为该领域的研究人员提供更多参考。 总的来说,极片表面缺陷检测技术的发展不仅依赖于工业相机等硬件

设备的技术突破,更需要软件算法的不断优化和创新,软件和硬件的协同工作才能在保证检测精度的同时,提高检测效率和降

低检测成本,进一步推动锂离子电池产业的高质量发展。
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Abstract:Electrodes
 

are
 

critical
 

components
 

of
 

lithium-ion
 

batteries,
 

and
 

during
 

manufacturing
 

processes
 

like
 

coating
 

and
 

rolling,
 

their
 

surfaces
 

are
 

susceptible
 

to
 

defects
 

such
 

as
 

scratches
 

and
 

foil
 

exposure.
 

These
 

defects
 

can
 

significantly
 

impact
 

the
 

quality
 

and
 

service
 

life
 

of
 

the
 

batteries.
 

Consequently,
 

defect
 

detection
 

and
 

control
 

procedures
 

for
 

battery
 

electrodes
 

are
 

essential
 

steps
 

in
 

lithium-ion
 

battery
 

production.
 

This
 

article
 

begins
 

by
 

outlining
 

the
 

production
 

process
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

electrodes
 

and
 

analyzing
 

the
 

potential
 

causes
 

and
 

types
 

of
 

surface
 

defects
 

that
 

can
 

occur
 

during
 

manufacturing.
 

Next,
 

it
 

discusses
 

the
 

use
 

of
 

machine
 

vision
 

for
 

surface
 

defect
 

identification,
 

replacing
 

manual
 

labor
 

with
 

automated
 

detection.
 

The
 

article
 

reviews
 

the
 

principles,
 

advantages,
 

and
 

limitations
 

of
 

traditional
 

machine
 

vision
 

defect
 

detection
 

methods.
 

It
 

then
 

delves
 

into
 

the
 

application
 

of
 

deep
 

learning
 

for
 

electrode
 

surface
 

defect
 

detection,
 

focusing
 

on
 

the
 

principles
 

and
 

procedures
 

involved.
 

Particular
 

attention
 

is
 

given
 

to
 

comparing
 

one-stage
 

and
 

two-stage
 

algorithms
 

in
 

target
 

detection
 

for
 

lithium-ion
 

battery
 

electrode
 

defect
 

detection.
 

Finally,
 

the
 

article
 

predicts
 

future
 

developments
 

in
 

machine
 

vision
 

detection
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

for
 

surface
 

defect
 

detection
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

electrodes,
 

offering
 

valuable
 

insights
 

for
 

researchers
 

in
 

this
 

field.
 

The
 

advancement
 

of
 

electrode
 

surface
 

defect
 

detection
 

technology
 

depends
 

not
 

only
 

on
 

hardware
 

innovations,
 

such
 

as
 

industrial
 

cameras,
 

but
 

also
 

on
 

continuous
 

optimization
 

and
 

innovation
 

of
 

software
 

algorithms.
 

The
 

synergy
 

between
 

software
 

and
 

hardware
 

can
 

enhance
 

detection
 

accuracy,
 

improve
 

efficiency,
 

reduce
 

costs,
 

and
 

drive
 

the
 

lithium-ion
 

battery
 

production
 

industry
 

toward
 

high-quality
 

development.
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0　 引　 　 言

　 　 锂离子电池凭借能量密度高、污染小、循环使用寿

命长等优点被广泛应用于新能源汽车和电子产品等领

域[1-4] 。 电极极片是构成锂离子电池的重要组成部分,
极片质量会直接影响锂离子电池的安全性能、化学性

能、循环寿命等[5-6] 。 然而,在极片制造过程时,由于受

到生产技术水平和生产条件的限制,以及环境条件和

人为干预等各种因素的影响,锂离子电池极片表面往

往会产生划痕、暗斑、漏箔等缺陷,进而影响锂离子电

池产品品质[7-11] 。 因此,需要对电池极片的制造过程进

行相对严格的管控,一方面要从装备和工艺等角度入

手,从源头上降低缺陷出现的概率;另一方面则要有针

对性的对极片表面缺陷进行检测并处理,提前排除不

良品,提升产品一致性与可靠性,减少因极片表面缺陷

引发的安全隐患与性能衰减问题。 这使得对锂离子电

池极片表面缺陷检测技术进行研究具有重要的理论意

义和应用价值。
锂离子电池极片表面的缺陷检测方法主要分为基于

传统机器视觉和基于深度学习的缺陷检测方法,传统机

器视觉通过人工设计图像特征实现目标物体的识别与检

测,相对于最开始的人工检测法具有较高的检测精度和

检测速度。 但人工设计图像特征的过程较为繁琐,对人

工技术的要求较高,且泛化性和鲁棒性较低,在处理复杂

或小而密集的缺陷时检测性能较低[12-16] 。 深度学习不再

需要人工设计特征提取部分,而是基于输入的大量数据

对搭建的神经网络进行训练,对数据的特征自动进行学

习和识别,并使最终训练得到的网络模型可以自动对非

训练数据自动进行识别和分类,解决了基于图像处理技

术中人工特征设计的局限性,在处理复杂的大规模数据

时可以兼顾检测速度与检测精度,目前已经成为表面缺

陷检测技术的热点[17-23] 。 基于深度学习的锂离子电池极

片检测方法通常可分为单阶段检测算法与双阶段检测算

法,双阶段检测算法包含生成候选区域和对候选区域进

行分类和回归两个阶段,代表性算法为快速区域卷积神

经网络( faster
 

region
 

convolutional
 

neural
 

networks,Faster
 

R-CNN),其检测精度较高但是检测速度较慢,难以满足

实时检测的需求。 单阶段检测算法不需要对候选区域进

行生成,而是直接对图像的位置坐标值与类别概率进行

回归。 相比较于双阶段检测算法虽然检测精度有所降

低,但成功实现了端到端的检测,且检测速度大幅度提

高,代表性算法为 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)系列[24-27] 。
首先介绍锂离子电池极片表面缺陷产生的原因,对基

于传统机器视觉的锂离子电池极片表面缺陷检测中涉及

算法的原理和优缺点进行介绍,并指出存在的问题,然后

对深度学习中的目标检测网络的网络结构以及在锂离子

电池极片表面缺陷检测中的应用做重点阐述,最后对锂离

子电池极片表面缺陷的检测技术做出展望。

1　 锂离子电池极片表面缺陷产生的原因

　 　 锂离子电池主要由正极极片、负极极片、隔膜、电解

液等部分组成,其中正极极片与负极极片统称为极片,是
锂离子电池中重要的结构组成部分。 极片的制造设备如

图 1 所示,主要是利用搅拌机、涂布机和辊压机分别进行

合浆、涂布和辊压操作对极片进行制造,但是极片制造过

程中可能会因为各种原因在其表面产生缺陷,从而降低

极片品质[28-29] 。 下面分别对上述工艺过程中可能产生缺

陷的原因进行介绍。

图 1　 锂离子电池极片制造装备

Fig. 1　 Manufacturing
 

equipment
 

for
 

lithium-ion
 

battery
 

electrodes

1. 1　 合浆

　 　 合浆是极片制备的第 1 步,是指将电极活性材料、
导电剂、粘结剂等材料通过相应的工艺制备成浆料的过

程。 经研究发现,合浆工艺在整个生产工艺中对极片质

量的影响程度高于 30% ,且会对后续的涂布、辊压工艺造

成影响,故高质量的浆料是提升极片性能不可缺少的部

分[30-31] 。 细度与粘度是衡量锂离子电池浆料质量的重要

指标,分别反映了浆料的均匀性与浆料的稳定性。 对浆

料的细度进行测量可以直观反映出浆料中颗粒有无被分

散,是否处于团聚状态。 若颗粒处于团聚状态则会使涂

布中的涂料操作无法均匀、稳定的进行,进而影响极片的

微观结构和材料的分布特性[32-33] 。 理论上来说,浆料细

度越小代表浆料的分散性越好,浆料内部越不容易出现

沉降、结块的情况,浆料质量越高[34] 。 浆料细度过大会

导致浆料中的物料分散不均匀,颗粒处于团聚状态。 此

时浆料的内部容易沉降并形成大颗粒,这些大颗粒在辊

压时受力划伤极片而造成裂纹等缺陷[35] 。 粘度反映的

是浆料内部阻碍其流动的程度,是衡量浆料性能的另一

重要指标。 与细度不同的是,粘度不易过低或过高。 粘

度过低不仅会造成颗粒团聚和涂层龟裂等问题,还会降

低涂布的效率。 粘度过高不仅会降低浆料的流动性和涂

布面密度的一致性,还会使涂布过程的连续稳定性变差,
降低涂布效果[36-38] 。
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1. 2　 涂布

　 　 极片涂布工艺是指通过涂布机将浆料均匀地涂覆在

集流体(铝箔或铜箔)上并制成极片的过程,当前主流的

卷对卷流程如图 2 所示。 极片基材首先放置于放卷装置

上,并由拉片装置送入张力控制和纠偏控制系统,使极片

基材始终保持处于中心位置,防止跑偏。 在涂布辊正转

时加入制备好的浆料,经过涂辊与背辊的转动将浆料涂

布至极片基材上,制成极片。 涂布结束后,极片进入烘箱

进行干燥。 再经过张力控制与纠偏控制系统,最后收卷,
完成极片的涂布工艺。

图 2　 锂离子电池极片涂布工艺

Fig. 2　 Coating
 

process
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

electrodes

而在极片的干燥过程中,干燥温度过低不仅会使极

片干燥不彻底,还可能导致极片湿膜中存在气泡,从而在

　 　 　 　

表面形成气泡状的暗斑缺陷;干燥温度过高又会使极片

表面龟裂,产生裂纹、漏箔等缺陷[39-40] 。
1. 3　 辊压

　 　 辊压是通过辊压机将涂布后的极片进行压薄,达到

提高极片的体积能量密度、增强集流体与涂层结合性等

目的[41] 。 辊压作为极片制备的最后一道重要工艺,结束

后极片表面可能存在的缺陷会随之暴露,借此可判断合

浆、涂布、辊压环节是否出现问题。
锂离子电池极片表面的常见缺陷及其形成的原因

如表 1 所示。 如合浆时浆料搅拌不均导致大颗粒残

留,进而在辊压时受到压力划破极片,在极片表面造成

划痕、裂纹、孔洞等缺陷。 涂布时若涂料不均,辊压机

仅与有浆料覆盖区域接触,无浆料覆盖区域则与之无

接触,致使极片延展不一致,从而在表面产生褶皱。 这

些褶皱轻则使极片表面出现裂纹等缺陷,情况严重时

还会导致极片的断裂。 辊压时若极片的横向压实密度

不一致,会出现极片翘曲的情况。 极片翘曲同样会导

致裂纹和断裂等情况的发生[42-43] 。 极片表面缺陷不仅

种类繁多,特点也不尽相同,都会造成极片质量的降

低,进一步影响锂离子电池的性能。 因此,为了尽可能

的提高锂离子电池的电化学性能、安全性能、生产效率

并降低生产损失,开展对锂离子电池极片的表面缺陷

检测技术的研究是至关重要的[44-46] 。

表 1　 极片表面缺陷产生原因及其特点

Table
 

1　 Causes
 

and
 

characteristics
 

of
 

electrode
 

surface
 

defects

种类 示意图 可能的形成原因 种类 示意图 可能的形成原因

划痕

浆料中有大颗粒,极片或辊具表面

有杂质都可能使极片在涂布和辊压

时形成划痕。
孔洞

浆料内部大颗粒或辊具表面存

在的异物在涂布或辊压时将极

片刺穿。

裂纹

涂布时干燥温度过高使极片开裂;
辊压时极片边缘的涂覆面密度高于

中间区域,导致边缘上的大颗粒所

受压力过大而损伤极片。

破损
与裂纹缺陷形成原因相同,是更

严重的裂纹缺陷。

漏箔

涂布时浆料涂覆不均、压力过大;干
燥时温度过高或辊压时压力过大都

可能使金属箔材漏于表面。
掉粉

粘结剂分布不均,活性物质与集

流体或活性物质与活性物质之

间粘附力不同, 活性物质局部

脱落。

气泡

生产环境的粉尘控制不足,合浆或

者涂布过程中混入气体或者杂质,
使浆料没有完整的涂敷在集流体表

面而形成气泡。

暗斑

涂覆的湿膜中若存在气泡、浆料

颗粒较大、混入颗粒杂质都可能

使膜表面破裂形成暗斑缺陷。
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2　 锂离子电池极片表面缺陷检测方法

　 　 早期工业生产过程中对产品表面缺陷的检测一般都

是采用人工目视的方法检测缺陷,即在灯光照明的条件

下人们通过肉眼对待检测产品的表面进行观察来判断产

品表面有无缺陷[47] 。 但研究表明,人为的检测方法在很

大程度上降低了检测的准确性,其误检率通常在 20% ~
30% [48] 。 锂离子电池极片表面的缺陷存在形状大小

不一和种类不同的问题,若使用人工目视的方法不仅耗

时长、成本高,还会因为长时间工作产生疲劳,导致漏检

和误检的概率增高。 因此,人工目视的缺陷检测方法已

经无法满足大规模锂离子电池极片表面缺陷检测的需

求[49-50] 。 相比于人工目视,基于机器视觉的缺陷检测方

法因其人工成本更低、检测速度更快、检测精度更高等优

点在大规模工业缺陷检测中取得了较好的成绩。 目前基

于机器视觉的缺陷检测方法根据所利用技术的不同分为

两类,基于传统机器视觉和基于深度学习的缺陷检测方

法。 二者的相同点是都需要配置光源、相机等硬件系统

对缺陷图像进行采集,不同点在于传统机器视觉是利用

边缘检测、形态学分割、连通域标记等图像处理技术,而
深度学习则是利用人工智能技术中的神经网络对缺陷自

动进行检测。

后文将根据以上缺陷检测方法在图像采集的硬件上

的相同点和在使用软件进行缺陷检测上的不同点对基于

机器视觉的锂离子电池极片表面缺陷检测方法进行

介绍。
2. 1　 图像采集

　 　 图像采集是缺陷检测的前提,即对光源、相机等硬件

进行合理的选择和组合,并对缺陷图像进行采集的过程。
采集图像质量的高低会直接影响后续图像处理的效果,
因此需要对图像采集系统进行合理的设计。

1)光源

光源是图像采集的重要组成部分,其主要作用是为

图像采集提供充足的照明,以及降低自然光对采集图像

的质量的影响,适当的光源照明能提高目标区域与背景

区域的分离程度,不适当的光源照明则会使采集到的图

像质量降低,影响到后续检测的效果[51] 。 卤素灯、荧光

灯、氙灯以及发光二极管( light-emitting
 

diode,LED)是工

业生产中 4 种最常用的光源,其特性如表 2 所示。 相比

于其他 3 种光源,LED 的散热虽然相对较差,但其产热较

少,而且 LED 在发光效率、使用寿命、发光稳定性、外形

灵活性等方面都远超其他光源。 目前,LED 已经在各种

领域的缺陷检测中得到广泛应用,并且可以定制出多种

阵列配置,以满足对不同光照强度的需求[52-54] 。 因此,
LED 更适合于锂离子电池极片的缺陷检测中。

表 2　 极片表面缺陷检测过程中常用光源及其特性

Table
 

2　 Common
 

light
 

source
 

and
 

its
 

characteristics
 

in
 

the
 

process
 

of
 

electrode
 

surface
 

defect
 

detection

类型
光效 /

(Lm·W-1 )
平均寿命 /

h
色温 /

k
优点 缺点

LED 110 ~ 250 10
 

000 全系列
寿命长;节能环保;发光稳定;

外形尺寸灵活;产热较少
散热相对较差

荧光灯 50~ 120 1
 

500 ~ 3
 

000 3
 

000 ~ 6
 

000 发光效果稳定;适用于大面积照射 响应速度慢;发光效果差;功耗大

卤素灯 12 ~ 24 1
 

000 2
 

800 ~ 3
 

000 价格低;亮度高 响应速度慢;无光亮变化;无色温变化;寿命短

氙灯 24 ~ 60 1
 

000 4
 

000 ~ 6
 

000 亮度高;色温与日光接近;光照范围大 响应速度慢,发热量大;寿命短;易碎

　 　 2)照明方式

合适的照明方式可以起到提高图像对比度、亮度和

捕捉图像特征效果的作用。 同轴光照明、背光照明、直接

照明是图像采集中常用的 3 种照明方式,其适用场合和

特点如表 3 所示。 相比于背光照明与同轴光照明,直接

照明不仅可以通过提供充足光照提高图像的亮度与对比

度,使低对比度的缺陷更易被检测,而且安装更为简单,
对光源的适用性更强,更适合锂离子电池极片的缺陷检

测[55] 。 除此之外,由于极片表面具有一定的反光性,通
常还会采用降低打光角度或在光源与相机镜头前加入偏

振镜的方法,减少极片表面反光对采集图像的影响。

3)相机

工业相机按照传感器结构的不同可分为面阵相机和

线阵相机,其成像示意与原理如图 3 所示。 面阵相机通过

使用面状的感光元件对图像的二维信息直接进行获取,其
扫描频率较低,一般在 100 以内(即每秒扫描次数不会超

过 100 次),多用于静态或低速运动物体面积、尺寸、形状的

测量。 线阵相机也称线扫相机,其通过线状感光元件对图像

中的某行进行单次成像,并将多次单次成像的结果进行拼接

获取完整图像。 虽然成像过程较为复杂,但其扫描频率高

达数万赫兹(Hz),且价格更便宜,更适用于连续拍摄匀速

运动的带状材料,如金属卷带、纸袋、锂离子电池极片等。
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表 3　 极片表面缺陷检测过程照明方式及其特点

Table
 

3　 Lighting
 

mode
 

and
 

characteristics
 

of
 

electrode
 

surface
 

detection
 

process

照明方式 示意图 适用场所 特点

直接照明 表面缺陷检测 提高图像的亮度与对比度,对光源的适用性强,安装简单。

背光照明
尺寸大小及

形状的测量

适合轻薄、透光性好的物体,但光照时物体表面的

特征常存在丢失情况,只适合凸显其轮廓。

同轴光

照明

尺寸大小测量;
光滑表面划痕

或异物检测

多用于半导体或金属物体的拍摄,可减轻物体

表面反光和存在阴影的问题。

图 3　 线阵相机与面阵相机成像原理

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

imaging
 

principles
 

of
 

linear
 

array
 

camera
 

and
 

area
 

array
 

camera

　 　 工业相机按照传感器芯片工艺的不同又可分为互补

金属 氧 化 物 半 导 体 相 机 ( complementary
 

metal
 

oxide
 

semiconductor, CMOS ) 与 电 荷 耦 合 器 件 相 机 ( charge
 

coupled
 

device,CCD),CCD 相机虽然灵敏度与成像质量

较高,但价格、功耗、响应速度均逊色于 CMOS 相机。 除

此以外,CMOS 相机的重量更轻,体积更小,在充足光照

条件下的成像质量不差,且不会由于机器长时间工作的

弱振动导致位置的偏移[56] 。 综合以上优缺点, 线阵

CMOS 相机更适用于大规模锂离子电池极片的图像采

集,常用于极片表面缺陷检测的 CMOS 相机型号有

LA-CM-04K08A、MV-CL042-91GM 等。
在对相机的类别进行确定后,还需根据相机的核心

参数:最大行频、分辨率、曝光频率对相机型号进行确定。
最大行频即线阵相机的最大采集速度,分辨率指的是图

像中信息的储存量,曝光频率则是为了使图像像素单元

的横纵尺寸比等于 1,确保拍摄到的图像不被拉伸或压

缩。 假设极片的要求检测精度为 Ae,极片移动速度为

Vi,极片宽度为 Wo,则相机的最大行频 Hc 与分辨率 Rd
需要满足式(1) ~ (3)。
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Hc > Vi
Ae

(1)

Re > Wo
Ae

(2)

Vi
Hc

= Wo
Re

(3)

2. 2　 缺陷检测

　 　 1)基于传统机器视觉的锂离子电池极片表面缺陷检

测方法

传统机器视觉主要是利用图像处理技术对数字图像

中的信息进行分析和处理,通过人为地设定参数实现对图

像质量的提升与图像信息的提取[57-58] 。 图像处理技术相

比人工目视的检测方法不仅不受外界、主观因素的干扰,
还提高了检测的精度与速度。 基于传统机器视觉的锂离

子电池极片表面缺陷检测基本流程如图 4 所示,主要包括

图像预处理、轮廓边缘检测、缺陷提取与标记 3 个步骤。
(1)图像预处理

图像预处理主要是通过图像滤波、图像增强、阈值分

　 　 　

图 4　 基于传统机器视觉的锂离子电池极片表面

缺陷检测流程

Fig. 4　 Surface
 

defect
 

detection
 

process
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

electrode
 

based
 

on
 

traditional
 

machine
 

vision

割等方法消除图像中的无关信息并增强关键信息的可检

测性,解决工业相机所采集图像存在的噪声干扰、受光不

均匀、缺陷目标与背景对比度较低等问题[59] 。 图像预处

理时可能用到的各种算法的优缺点如表 4 所示。

表 4　 常用图像预处理算法优缺点

Table
 

4　 Advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

common
 

image
 

preprocessing
 

algorithms

方法 相关算法 优点 缺点

图像

降噪

图像

增强

图像

分割

中值滤波
计算速度快,有效抑制椒盐噪声,适用于对图像的

轻微平滑处理

不能处理高斯噪声,且处理后图像的

细节信息容易丢失

均值滤波 运算简单且速度快,可以有效去除噪声
对于较为密集的噪声处理效果不好,会对图像细节

造成一定破坏

双边滤波
适用于任意光照效果下的图像,降噪效果和

对高频细节的保护效果较好
运行速度较慢

直方图均衡化算法 原理简单,实时性好 增强后图像亮度不均,不能有效突出目标特征

灰度变换算法 降低图像维度,改善图像质量,抑制噪声 处理大量数据时计算量和处理时间可能会增加

固定阈值法 计算简单,分割速度快
通用性较差,容易误分割,不适用于分割目标的灰度值

存在明显差异的情况

直方图双峰法
对缺陷与背景对比度较高图像的分割效果好,
适用于小规模数据集或对效率要求较高的情况

难以分割缺陷与背景的对比度较低的图像

大津法
适用于分割目标在整幅图像中面积占比较大的

情况,具有较好的边缘识别能力

运行时间长,易受背景噪点干扰,容易将受到光线

影响的背景区域误分割为目标

自适应阈值法 分割精度高、速度快,不易受光照影响 分割后的图像中会产生一定的白噪点

　 　 对图像进行预处理时,首先要通过图像滤波操作对

图像中的噪声进行消除,提高图像质量,避免待测目标特

征被覆盖。 常用的图像滤波方法有 3 种,即中值滤波

(median
 

filter,MF)、均值滤波( mean
 

filter,MF)和双边滤

波(bilateral
 

filter,BF) [60-63] 。 为了选择更适合锂离子电

池极片表面缺陷图像的滤波方法,王露[64] 分别使用上述

3 种滤波方法对极片表面缺陷图像进行滤波,发现 3 种

滤波算法都有一定的去噪效果,但中值滤波和双边滤波

后图像边缘较清晰,而均值滤波破坏了细节信息,使边缘

变得模糊。
接着通过均方误差(mean

 

squared
 

error,MSE)和峰值

信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)两种评价指标对

中值、双边滤波算法的效果进行评价,发现双边滤波的峰

值信噪比值最大,对应的均方误差值最小,即说明双边滤
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波后图像的质量最好,与原图的差别最小,更适合锂离子

电池极片的缺陷检测。
图像增强可以提高采集图像的对比度,常用的图像

增强 技 术 有 灰 度 变 换 算 法 ( gray-level
 

transformation
 

algorithm, GLTA ) 和 直 方 图 均 衡 化 算 法 ( histogram
 

equalization
 

algorithm,HEA),直方图均衡化算法主要是

对图像中的密集区域进行均匀地放大,但不能突出目标

特征。 灰度变换法不仅可使图像的维度降低,还可以使

图像的目标特征变得更明显,使极片图像中的暗斑、裂纹

等低对比度的缺陷更易被检测[65] 。 因此,常选用灰度变

换算法作为锂离子电池极片的图像增强技术。
阈值分割是图像预处理中的重要组成部分,通过设

置一个合适的分割阈值 T,使待检测目标和背景达到分

离的效果[66] 。 常用的阈值分割方法有 4 种,固定阈值法

(fixed-threshold
 

method,FTM)、直方图双峰法( histogram
 

bimodal
 

method,HBM)、大津法( otsu′s
 

method,OM) 和自

适应阈值法(adaptive-threshold
 

method,ATM)。 固定阈值

法需要手动设置一个合适的阈值区间,落在区间外的像

素点属于背景,反之则为待分割目标。 然而由于极片表

面缺陷种类繁多,且灰度值各不相同,如漏箔缺陷的灰度

值远高于背景区域,暗斑缺陷的灰度值低于背景区域,因
此使用固定阈值法进行分割时其阈值区间跨度较大,导
致分割精度较低。 直方图双峰法对于待检测目标与背景

区域对比度较低图像的分割效果较差,同样不适用于极

片表面缺陷图像。 大津法虽具有较好的边缘识别能力,
但运行时间较长,且当分割目标在图像中面积较小时,其
分割效果不理想。 自适应阈值法不仅通用性较强,且分

割速度快、精度高。 尽管在图像中会产生一定的白噪点,
但可通过后续的形态学运算消除。 因此,自适应阈值法

更适合极片表面缺陷图像的分割[67-68] 。
(2)轮廓边缘检测

图像预处理后的图像中可能包含一些与缺陷区域无

关的杂点,并且缺陷区域也可能存在一些未连接的内部

空洞区域,使缺陷轮廓不明显,影响后续对缺陷轮廓的检

测与提取。 因此首先要使用形态学方法中的腐蚀、膨胀

等操作使图像中物体变小或变大,从而实现噪声的消除

和空洞的填充,使缺陷区域变得更为完整,形状特征更为

明显[69-70] 。
在缺陷填充完毕后,需要通过边缘检测的方法对缺

陷边缘上的像素点进行提取。 常见的边缘检测算法有

Roberts 算子、Sobel 算子等一阶微分算子和 Canny 算子、
Laplacian 算子、LOG 算子等二阶微分算子[71] 。 一阶微分

算子通过计算图像梯度的一阶导数来进行边缘检测,具
有速度快、计算简便的优点,但对边缘定位的准确度不

高。 二阶微分算子通过计算梯度的二阶导数过零点来进

行边缘检测,对边缘定位更为准确,但容易受到噪声的影

响[72] 。 Canny 算子是目前最常用也是效果最好的边缘检

测算法之一,在锂离子电池极片表面缺陷检测领域中的

应用较为广泛。 黄梦涛等[73] 通过引入多尺度细节算法

(multi-scale
 

detail
 

algorithm,MSDA)对 Canny 算子进行改

进,实现对锂离子电池极片的缺陷检测。 此方法在减少

了背景噪声的同时提高了对低对比度暗斑缺陷的检测精

度,使所有缺陷的平均检测精度均值 ( mean
 

average
 

precision,mAP)达到 98% ,但降低了对划痕缺陷的检测

精度。 周新颖等[74] 提出了一种基于小波增强与 Canny
算子融合的锂离子电池极片表面缺陷检测方法,该方法

提高了对亮度不均且与背景区域对比度较低的微小缺陷

的检测精度,其 mAP 值达到 98. 8% ,但牺牲了对孔洞等

对比度明显缺陷的检测精度。 Wang 等[75] 通过对 Canny
算子添加 45°和 135°方向的 Sobel 渐变模板等方法,实现

了对锂离子电池极片表面划痕、漏箔等缺陷较高精度的

检测,但对暗斑等亮度较暗缺陷的检测效果较差。
除了以上的传统边缘检测算法,也有许多新的算法在

缺陷检测中得到了应用,如神经网络(neural
 

network,NN)、
分水岭算法(watershed

 

algorithm,WA)等。 夏嘉伟等[76] 提

出了一种基于改进多尺度小波变换的锂离子电池极片表

面缺陷检测的方法,并与基于原始 Canny 算子的检测方

法进行对比。 实验结果表明,Canny 算子的检测精度为

77. 8% ,而改进小波变换方法的 mAP 值达到了 98. 2% ,
但缺 点 是 对 于 划 痕 类 缺 陷 的 检 测 效 果 较 差。
周文一等[77] 将自适应 Gabor 滤波器与分水岭算法融合,
分别进行噪声的滤波与缺陷的边缘提取,提高了对背景

杂波的抗干扰程度,实现了对锂离子电池极片掉粉、亮
条、漏箔等缺陷的有效检测。 钟健平等[78] 引入反向传播

神经网络(back-propagation
 

neural
 

network,BP-NN),将经

过阈值分割、多线程机制等方法提取后的锂离子电池极

片表面缺陷特征作为输入,并使用鲸鱼优化算法( whale
 

optimization
 

algorithm,WOA) 确定神经网络的初始权重

等。 实验结果表明,该算法的 mAP 值达到了 97. 1% ,
每秒帧数( frame

 

per
 

second,FPS) 达到 4. 3,刚好能够满

足以 60
 

m / min 运行的宽 200
 

mm 极片的检测,但此方法

对于掉粉等小目标缺陷的误检率较高。 此外,实际工业

生产中极片运动速度达到 80 ~ 120
 

m / min 时,对应缺陷

检测速度至少需满足 5. 73 ~ 8. 6
 

fps;考虑到检测环境等

各种因素的影响,软件的检测速度需达到更高水平才能

契合实际需求。 综上,传统机器视觉在锂离子电池极片

表面缺陷检测中的应用如表 5 所示。
(3)缺陷提取与标记

在经历以上步骤后,缺陷边缘轮廓上孤立存在的像

素点被检测出,随后需将这些孤立存在的像素点形成连

通区域并将缺陷轮廓完全提取出来。 常用的连通区域标

记法有种子填充法( seed-filling
 

method,SFM) 和二次扫
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　 　 　 　 表 5　 传统机器视觉在锂离子电池极片表面缺陷检测中的应用

Table
 

5　 Application
 

of
 

traditional
 

machine
 

vision
 

in
 

the
 

surface
 

defect
 

detection
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

electrode

文献 改进方法 改进效果 局限性

[73]
基于多尺度细节算法与 Canny 算子

融合

减少了背景噪声,增强了对低对比度暗斑缺陷的

检测精度,mAP 值达到 98%
降低了对划痕缺陷的检测精度

[74] 小波增强与 Canny 算子融合
提高了对亮度不均且与背景区域对比度较低的

微小缺陷的检测精度,其 mAP 值达到 98. 8%
牺牲了对孔洞等对比度明显缺陷的

检测精度

[75]
对 Canny 算子添加 45°和 135°

方向的 Sobel 渐变模板

实现了对锂离子电池极片表面破损、漏箔等

较亮缺陷较好的检测效果
对暗斑等亮度较暗缺陷的检测效果较差

[76] 改进多尺度小波变换法
提高了对微小缺陷的检测精度,mAP 值

达到了 98. 2%
对于划痕类缺陷的检测效果较差

[77]
自适应 Gabor 滤波器与分水岭

算法融合
对掉粉、亮条、漏箔等缺陷的检测效果较好 速度较慢

[78] 引入 BP 神经网络 mAP 值达到了 97. 1% ,平均检测速度为 4. 3
 

fps
对掉粉等小目标缺陷的误检率较高,

检测速度达不到工业最低标准

描法( second-scan
 

method,SSM),二次扫描法需要通过

2 次扫描来完成对连通区域的确定,存在耗时较长的问

题。 种子填充法首先寻找一个非边缘位置的待测目标的

像素点 P 作为种子,并将其标记。 非边缘位置 P 的周围

存在 8 个像素,但并非每一个像素都与 P 属于同一邻域。
P 的常见邻域有四邻域和八邻域两种,即 4 个像素与 P
属于同一邻域或者 8 个像素与 P 属于同一邻域,如图 5
所示。 可通式(4) ~ ( 5) 对两个不同种子 P1( x1,y1 ) 和

P2(x2,y2)的邻域关系进行判断。
(x1 - x2) 2 + (y1 - y2) 2 = 1 (4)
1 ≤ (x1 - x2) 2 + (y1 - y2) 2 ≤ 2 (5)
若 P1 和 P2 满足式(4),则 P1 和 P2 属于四邻域关

系,如图 5(a)所示。 若 P1 和 P2 满足式(5),则 P1 和 P2
属于八邻域关系,如图 5(b)所示。

图 5　 种子填充法中种子 P 的两种邻域方式

Fig. 5　 Two
 

neighborhood
 

modes
 

of
 

seed
 

P
 

in
 

the
 

seed-filling
 

method

为了更快速地检测图像中的缺陷区域,通常会选

择八邻域的连通区域标记法对缺陷进行标记。 在确定

了种子的邻域后,将与种子 P 同属于一个邻域的像素

放入一个集合中,让每一个新加入集合的像素点都作

为一个种子并标记,进行再一次的区域填充,以此反复

操作,直至所有相连通像素点都位于同一集合内,这个

由所有被标记的种子组成的集合就是一个待测目标的

连通区域[79-80] 。
缺陷轮廓的标记结果如图 6 所示,即使用最小外接

矩形法对轮廓的最小外接矩形的中心坐标、矩形宽高、旋
转角度进行计算,随后在此基础上计算出最小外接矩形

的左上坐标 P_left(x,y)和右下角坐标 P_right( x,y),最
后对最小外接矩形进行绘制并标注[81] 。

图 6　 缺陷轮廓标记结果

Fig. 6　
 

Results
 

of
 

defect
 

profile
 

annotation

基于传统机器视觉的缺陷检测方法在一定程度上实

现了缺陷检测的自动化和智能化,相比于人工检测方法

提高了检测的效率和准确度,且算法逻辑较为清晰,易于

理解和调试,对计算资源的需求较小。 但对于大规模锂
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离子电池极片的缺陷检测存在许多不足。 第 1,锂离子电

池极片表面缺陷种类繁多,且特点各不相同,使用此方法

对极片进行缺陷检测时需要对每一种缺陷的形态、灰度等

特征参数进行计算,对人工技术要求较高。 第 2,通用性较

差,例如可能会以牺牲对小目标缺陷的检测精准来提高对

大目标或与背景对比度明显缺陷的检测效果。 第 3,检测

速度较慢,无法满足实际工业高检测速度的要求。
2)基于深度学习的锂离子电池极片表面缺陷检测

方法

随着计算机算力和深度学习技术的不断发展,基于

深度学习的缺陷检测方法因其拥有的强大特征学习和提

取能力,以及在处理缺陷种类繁多和尺寸多样化等的问

题时较好的检测性能成为目前缺陷检测领域的研究热

点[82-83] 。 基于深度学习的锂离子电池极片表面缺陷检测

流程如图 7 所示,与传统机器视觉相同的是,使用深度学

习进行缺陷检测时,同样需要对所采集的图像进行预处

理操作来提高图像的质量。 不同点在于深度学习不再人

工设置各种算法的参数,而是模拟人脑对视觉系统捕获

目标的感知与学习过程。 首先搭建神经网络对模型进行

构建,然后将图像预处理后质量更高的缺陷样本图输入

至网络中展开训练。 最终得到的模型能够对未曾参与训

练的缺陷图像自动开展特征学习与精准识别,一旦识别

到缺陷,便会在对应位置生成目标框,并同步给出缺陷名

称以及判定为该缺陷的概率[84-85] 。 相比于基于传统机器

视觉的缺陷检测方法,深度学习无论是在检测速度还是

检测精度方面都有着较大的提升,减少了对人工的依赖,
降低了设计成本,并且可以同时实现对多种不同类别缺

陷的识别,更能满足工业生产的需求。

图 7　 基于深度学习的锂离子电池极片表面缺陷检测流程

Fig. 7　 Surface
 

defect
 

detection
 

process
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

electrode
 

based
 

on
 

deep
 

learning

　 　 卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN)是

深度学习中最常用的一种神经网络,它利用局部连接、
权值共享等操作减少了网络参数,提高了鲁棒性和泛

化能力,使网络可以高效的处理大规模图像数据[86] ,如
YOLO、Faster

 

R-CNN 等算法都引入了卷积神经网络的

思想。 CNN 由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输

出层组成,其网络结构如图 8 所示。

图 8　 CNN 网络结构

Fig. 8　 Network
 

structure
 

of
 

CNN

图 8 中,CNN 中的卷积层与池化层共同组成了特征

提取部分,卷积层通过卷积核与输入数据间的点乘运算

对图像的特征进行提取。 池化层则通过对图形相关位置

取最大值或平均值等操作减少每层网络的数据,提高网

络的运算速度。 全连接层负责对所提取图像的特征进行

收集与整合,最后实现识别与分类[87-89] 。
基于深度学习的缺陷检测网络可根据网络结构的不

同,分为图像分类网络、目标检测网络和图像分割网

络[90] 。 图像分类网络只能进行目标的类别识别,图像分

割网络虽然可通过创建一个像素级别的区域来更直观表

示缺陷的形状,但标注成本过高。 目标检测网络不仅可

以对目标进行识别与定位,且标注成本适中综合比较下

更能满足工业生产的需求[91-92] 。
目标检测网络则分为以 Faster

 

R-CNN 为代表的双

阶段检测算法和以 YOLO 为代表的单阶段检测算法。
双阶段检测算法的训练过程分为两个阶段,第 1 阶段

完成对候选区域的生成,第 2 阶段则对候选区域进行

准确的分类和位置的回归。 这类算法的检测精确度

高,但检测速度较慢。 单阶段检测算法只有一个阶段,
即直接对图像进行分类和回归,不需要生成候选区域。
单阶段检测算法的检测精度较低,但检测速度远远高

于双阶段算法,且可以通过注意力机制的引进、损失函

数的优化等方法来对单阶段检测算法进行优化,从而



134　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

达到较高的检测精度[93] 。
(1)双阶段检测算法

为了解决双阶段检测算法中区域卷积神经网络

(region
 

convolutional
 

neural
 

networks,R-CNN)与快速区域

卷积神经网络( fast
 

region
 

convolutional
 

neural
 

networks,
Fast

 

R-CNN)都存在的生成候选区域耗时长的问题[94-95] ,
2016 年 REN 等[96] 提出了 Faster

 

R-CNN 算法,该算法最

大的创新点在于使用区域推荐网络 ( region
 

proposal
 

network,RPN)直接生成候选框,并引入了锚框提高检测

效率。 它的网络结构如图 9 所示,首先通过卷积神经网

络对输入图像的特征图进行提取,提取后的特征图一方

面作为 RPN 的输入来生成候选框,一方面进入到特殊的

卷积层中,实现维度的提升。 接着将候选框和高维度特

征图共同输入到感兴趣区域池化( region
 

of
 

interest,ROI)
层中,最终由全连接层完成目标的分类和回归。 Faster

 

R-CNN 在拥有高精度的同时,检测速度相比于 R-CNN 与

Fast
 

R-CNN 也得到了可观的提升,因此开始被用于电池

领域的缺陷检测中。

图 9　 Faster
 

R-CNN 网络结构

Fig. 9　 Network
 

structure
 

of
 

Faster
 

R-CNN

　 　 李瑞坤[97] 通过使用自适应特征池化法 ( adaptive
 

feature
 

pooling
 

method,AFPM)对 Faster
 

R-CNN 网络的特

征池化模块进行重构,增强了对多尺度特征的提取能力,
解决了因锂离子电池表面缺陷尺度跨度过大及微小缺陷

带来的检测困难。 此方法的 mAP 值达到了 80. 58% ,但
检测速度仅有 1. 37

 

fps,有待进一步提升。 伊欣同等[98]

提出了一种改进 Faster
 

R-CNN 的网络模型,通过在 Faster
 

R-CNN 中加入残差通道注意力(residual
 

channel
 

attention,
RCA)机制,实现了对光伏电池中裂纹、断栅、黑心缺陷较

高精度的检测,其 mAP 值达 83. 29%。 鲁东林等[99] 将基于

特征金字塔的多尺度检测网络( feature
 

pyramid
 

networks,
FPN)加入 Faster

 

R-CNN 中对其进行改进,并使用包含太

阳能电池划痕、断栅等缺陷的数据集进行实验。 结果表

明,其 mAP 值达到 92. 5%,检测速度则从 4. 31
 

fps 提升至

5. 12
 

fps。 郝雅雯[100]以 Faster
 

R-CNN 为框架,通过引入跨

层连接结构(cross-layer
 

connection
 

structure,CLCS)与多尺

度特征抽取机制(multi-scale
 

feature
 

extraction
 

mechanism,
MSFEM)等方法对其优化,提高了网络的特征提取能力,实
现了对太阳能电池裂纹、裂片等缺陷的检测。

以上改进方法均在一定程度上提升了 Faster
 

R-CNN
的检测精度,但目前 Faster

 

R-CNN 主要用于太阳能电池

或光伏电池的缺陷检测中,在锂离子电池中应用较少。
以太阳能电池为例,太阳能电池中的常见缺陷如图 10
所示。

其中的裂纹、断栅缺陷与锂离子电池极片中的裂纹

缺陷均呈线条状,但它们与背景图像的对比度不相同。
黑芯缺陷虽与锂离子电池极片中的孔洞缺陷在形状上相

图 10　 太阳能电池常见缺陷

Fig. 10　 Common
 

defects
 

in
 

solar
 

cells

似,但黑芯缺陷的面积更大,与背景图像的对比度更高;
且孔洞缺陷的轮廓边缘可能还会存在划痕。 以上情况造

成了太阳能电池缺陷数据集与锂离子电池极片表面缺陷

数据集存在缺陷类型上的差异,因此上述改进方法可以

借鉴于锂离子电池极片的缺陷检测中,但具体的优化效

果有待进一步验证。
随着深度学习的不断发展,基于区域的全卷积网络

 

(region-based
 

fully
 

convolutional
 

networks, R-FCN)、掩膜

基 于 区 域 的 卷 积 神 经 网 络 ( mask
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Mask
 

R-CNN)、平衡基于区域

的卷积神经网络( libra
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Libra
 

R-CNN)等双阶段检测算法相继被提出,这
些算法使模型的特征提取能力增强,检测精度得到进一

步的提高[101-103] 。 但模型也变得更加复杂,其调整难度更

高,对其进行检测速度的提升更为困难。 因此综合以上

情况来看,双阶段检测算法目前并不适合用于大规模的

锂离子电池极片表面缺陷检测。
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(2)单阶段检测算法

单阶段检测算法中的 YOLO 以其远超双阶段检测算

法的检测速度和较好的检测精度在许多不同领域中得到

了广泛的应用,如在农业中用于作物的检测与分类、在医

学中用于癌症检测、在交通中用于车牌检测等[104-107] 。
YOLO 算法已经从 YOLOv1 更新至 YOLOv11,其时

间发展线如图 11 所示。 后文将根据 YOLO 系列算法在

锂离子电池极片表面缺陷检测中的应用对其进行介绍,
由于 YOLOv9、YOLOv10、YOLOv11 是 2024 年新提出的

版本,其检测性能有待多次实验进行验证,且目前并没有

在电池的缺陷检测领域中得到应用,因此不对这 3 种算

法进行介绍。

图 11　 YOLO 算法时间发展线

Fig. 11　 Timeline
 

of
 

YOLO
 

algorithms

YOLOv1[108] 是 YOLO 系列的首发版本,通过将目标

检测任务视为一个简单的回归问题,成功实现了端到端

的目标检测,其检测速度相比于双阶段检测网络有了明

显提升,其网络结构如图 12 所示。

图 12　 YOLOv1 网络结构

Fig. 12　 Network
 

structure
 

of
 

YOLOv1

YOLOv1 将图像划分为 S×S 个网格并送入卷积神经

网络进行特征提取,随后送入全连接层。 在全连接层中,
每个网格负责对处在该网格中目标的 B 个边界框进行预

测。 边界框的预测包含 x、y、w、h、c
 

5 个信息,其中 x 与 y
坐标是边界框相对于网格中心的偏移量,w 与 h 是边界

框相对于整个图像的宽度和高度,c 表示边界框置信度。

除此以外,每个网格还会预测 A 个目标类别,最后由检测

层输出一个 S×S×(B×5+A) 大小的矩阵[109-110] 。 但是由

于网格数量和网络结构的限制,YOLOv1 存在定位误差

高和检测精度低的问题。
YOLOv2[111] 引入 DarkNet-19 作为骨干网络,放弃了

全连接层并引入完全卷积结构和锚框机制,同时使用 BN
层加速收敛防止过拟合。 相较于 YOLOv1,它具有更好

的检测速度与检测精度,且可以进行多尺度训练。 但对

小目标的检测效果不理想,仍无法用于工业中微小缺陷

的检测。
YOLOv3[112] 是 YOLO 算法在锂离子电池极片表面缺

陷检测中应用的开始,它首次将颈部网络加入骨干网络

与头部网络之间,并通过替换骨干网络以及在颈部网络

中引入 FPN 进行多尺度预测等方法提高了对小目标的

检测效果。 刘国栋[113] 将权重迁移和优化损失函数的方

法相结合对 YOLOv3 进行改进,并对锂离子电池极片表

面缺陷进行检测。 实验结果表明,改进后网络的 mAP 值

达到 98. 65% ,检测速度达到了 32
 

fps。
YOLOv4[114] 使用 CSPDarknet53 作为骨干网络,并引

入空间金字塔池化( spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP)和路径

聚合网络( path
 

aggregation
 

network,PAN) 等结构增强特

征表示和跨尺度信息融合能力。
李雅 雯 等[115] 通 过 加 入 通 道 注 意 力 ( squeeze

 

excitation,SE)机制和融合空洞卷积的池化金字塔( atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP)的方法对 YOLOv4 进行改

进,桂久琪等[116] 基于 YOLOv4 在主干网络加入空洞卷积

(dilated
 

convolution, DC) 与高效通道注意力 ( efficient
 

channel
 

attention,ECA)机制进行改进。 经对锂离子电池

极片表面缺陷进行检测,前者改进后算法的 mAP 值达到

95. 12% ,检测速度达到 24. 91
 

fps;后者改进后算法的

mAP 值达到 93. 46% ,检测速度达到 29
 

fps。 以上方法均

取得了较好的检测结果,但 YOLOv3 的模型计算量达到

了 119. 83
 

GB,YOLOv4 更是高达 193. 89
 

GB,如此庞大的

计算量使得二者在运行期间对计算资源的占用极为显

著。 与此同时,YOLOv3 与 YOLOv4 的模型体积均超过

200
 

M,这一较大的体量在模型部署与存储方面带来了诸

多不便与挑战。
为了解决上述问题,更轻量级的 YOLOv5 模型相继

提出,并被分为网络结构相同,但模型大小、深度、检测精

度依次提高,检测速度依次降低的 4 个版本 s、m、 l、x。
YOLOv5s 模型计算量为 16. 5

 

GB,模型大小为 27
 

M,远远

小于以往的 YOLO 算法,因此在实时缺陷检测中应用最

为广泛。 YOLOv5 的网络结构如图 13 所示。
YOLOv5 提出了一种新的 CSPDarkNet53 网络,这种

新的骨干网络由聚焦 ( Focus) 模块、跨阶段局部网络

(cross
 

stage
 

partial
 

network,CSP)模块、标准卷积(conv
 

bn
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图 13　 YOLOv5 网络结构

Fig. 13　 Network
 

structure
 

of
 

YOLOv5

leaky_relu,CBL) 模块和改进的空间金字塔池化( spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SPPF) 模块共同组成。 CBL 由卷积

层( convolutional
 

layer)、批归一化 ( batch
 

normalization,
BN)和 Leaky

 

Relu 激活函数共同作用。 卷积层进行图像

特征的提取,BN 起到加速训练过程和提高模型泛化能力

的作用,Leaky
 

Relu 则通过增加模型的非线性能力来提

高模型的表达能力。 Focus 模块与 CSP 模块分别起到降

低模型信息损失和降低模型参数量、尺寸的作用。 其中

CSP 分为 CSP_1 与 CSP_2 两种结构设计,CSP_1 应用于

骨干网络,CSP _2 则应用于颈部网络中。 SPPF 则是对

YOLOv4 中 SPP 模块的优化,起到加快了模型推理速度

减少计算量的作用。 此外,YOLOv5 还提出了一种自适

应的锚框机制,使模型可以更好的适用于不同尺寸和形

状目标的检测,提高了泛化能力和目标检测的准确率。
YOLOv5 不仅具有优异的检测速度与检测精度,其模型

体积也更小,更易于训练与部署,目前已成为工业领域中

应用最为广泛的先进算法[117] 。
YOLO 系列算法在锂离子电池极片表面缺陷检测中

的应用如表 6 所示,其中文献[118-121]主要通过引入注

意力机制和采用新卷积等方式对 YOLOv5s 进行改进,用
于锂离子电池极片的缺陷检测中并取得了较好的检测效

果。 但以上方法大都基于提升锂离子电池极片中小目标

缺陷的检测精度进行设计,对有着大长宽比特点的如划

痕、裂纹等大目标缺陷的针对性设计较少。 对此,
冉庆东等[122] 通过加入可变形下采样卷积主干网络

(deformable
 

down
 

sampling
 

convolution
 

network,DDCNet)
提高对大长宽目标的检测效果,在特征融合部分融入上

下文增强模块(context
 

augmentation
 

module,CAM)提高对

暗斑等小目标缺陷的关注程度等方法对 YOLOv5 进行改

进,提出了基于 YOLOv5s 的 DDCNet-YOLOs 模型与基于

YOLOv5m 的 DDCNet-YOLO 模型,并与文献[ 113,118]
中的 方 法 进 行 对 比 实 验。 实 验 结 果 表 明, 轻 量 化

DDCNet-YOLOs 模型在参数量低于 YOLOv5s 的情况下,
检测速度达到 37

 

fps,检测精度相较于文献[113,118]中

的方法, 以及原 YOLOv5s 网络均有所提升。 并且文

献[122]首次在锂离子电池极片表面缺陷检测领域中引

入梯度加权类激活映射方法 ( gradient-weighted
 

class
 

activation
 

mapping, Grad-CAM ) 对 YOLOv5m、 DDCNet-
YOLO 两种模型进行热力图可视化分析对比,验证了

DDCNet-YOLO 模型对极片表面缺陷的预测结果与实际

缺陷区域重合度更高,凸显了改进方法的可行性,增强了

对神经网络决策的可解释性。
随着 YOLO 算法不断更新,有着更高检测性能的

YOLOv6、YOLOv7、YOLOv8 相继被提出。 但目前尚未有

将 YOLOv6 和 YOLOv7 应用于锂离子电池极片表面缺陷

检测中的文献。 YOLOv8 在锂离子电池极片表面缺陷检

测中展现了较高的检测性能,文献[ 123] 使用改进的

YOLOv8 对锂离子电池极片进行缺陷检测,其 mAP 值达

到 97. 2% ,FPS 达到 43。 但实际工业生产中极片的最高

运动速度为 120
 

m / min 左右,所对应的实际检测速度理

论上为 8. 6
 

fps。 即使考虑到环境等因素会使算法的实际

检测性能有所降低,但改进后的 YOLOv5 的检测速度均

在 20
 

fps 以上,仍远超出实际所需检测速度,可以满足目

前锂离子电池极片表面缺陷检测速度的需求。 此外,
YOLOv8 通常需要一块具备计算统一设备架构( compute

 

unified
 

device
 

architecture,CUDA)计算能力的高性能图形

处理器( graphics
 

processing
 

unit,GPU),如 NVIDIA
 

RTX
 

3090、A100 等型号的高端显卡进行模型训练和推理,
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　 　 　 　 表 6　 YOLO 算法在锂离子电池极片表面缺陷检测中的应用

Table
 

6　 Application
 

of
 

YOLO
 

algorithm
 

in
 

the
 

surface
 

defect
 

detection
 

of
 

lithium-ion
 

battery
 

electrode

模型 文献 改进 改进效果 不足

YOLOv3 [113]
权重迁移训练网络、CIoU 损失函数替换原目标

位置信息损失函数

mAP 值达到 98. 65% ,检测速度达到

32
 

fps

YOLOv4 [115]
使用 K-means++算法获取锚框、引入 SE 注意力

机制和融合空洞卷积的池化金字塔结构;
mAP 值达到 95. 12% ,检测速度达到

24. 91
 

fps

YOLOv4 [116]
主干网络加入空洞卷积、并加入 ECA 注意力

机制、使用条件卷积代替传统卷积

mAP 值达到 93. 46% ,检测速度达到

29
 

fps

YOLOv5 [118]
添加卷积注意力模块、使用 EIoU 代替原 GIoU

损失函数

mAP 值达到 91. 2% ,检测速度达到

27
 

fps

YOLOv5 [119]
将高分辨率图片剪小作为输入、引入层级化分类的

方式对缺陷进行分类、加入通道维度注意力机制

mAP 值达到 97. 32% ,模型训练时间由

5 天缩短至 1 天,检测速度提升了 13. 2 倍

YOLOv5 [120]
加入空间深度层和无步长卷积层、引入通道维度

注意力机制
mAP 达到 96. 8%

YOLOv5 [121]
深度可分离卷积替换标准卷积、添加卷积注意力

模块和多尺度检测结构

mAP 值达到 93. 1% ,网络参数量

减小了 28. 4%

YOLOv5 [122]
搭建可变形下采样卷积主干网络、融入上下文

增强模块、加入融合注意力机制的解耦头

检测速度达到 37
 

fps,对大、小目标的

检测精度均优于文献[113,118]和
原始 YOLOv5s

YOLOv8 [123]
加入坐标注意力模块、采用轻量级的 GhostCony

代替标准卷积、将损失函数替换为 EIoU 损失函数

mAP 值达到了 97. 2% ,检测速度

达到了 43
 

fps

模型体积与计算量较

大,大规模部署较为

困难

检测效果较好,但缺

少对大长宽比缺陷

检测性能的提升的

针对性设计;
缺少对神经网络决策

的可解释性

—

超出所需检测速度较

多,性能浪费;可参考

文献较少;部署起来

较为困难

而 YOLOv5 在 GPU 性能较低甚至仅包含中央处理器

(central
 

processing
 

unit,CPU) 的电脑中也可以较好的运

行,更易实现在资源受限设备中的部署。

3　 展　 　 望

　 　 随着锂离子电池在众多领域的广泛应用,其生产过

程中的质量控制至关重要,而极片作为锂离子电池的关

键组件,对其缺陷的精准检测乃是保障锂离子电池性能

与安全性的核心环节。 深度学习虽然是目前锂离子电池

极片表面缺陷检测领域中研究的热点,但仍面临着如数

据集规模小、无法实时更新模型、图像采集速度慢且质量

不高、检测性能达不到预期效果等挑战,下面将从 4 个

方面针对上述问题提出展望。
1)构建大规模数据集

目前主要通过 Mosaic 数据增强、生成对抗网络及迁

移学习等方法扩充原始数据量,但耗时较长。 并且由于

受到商业阻力的影响,目前开放的锂离子电池极片表面

缺陷数据集仍较少,数据集中多出现缺陷种类不够充足

和一张图片中仅包含一类缺陷的情况。 因此研究一个大

规模的锂离子电池极片表面缺陷数据集不仅可以节省扩

充数据集的时间,提高深度学习模型的检测性能,还可以

充当衡量深度学习各种算法检测性能的指标。
2)在线学习与联邦学习

目前大部分模型均采取离线学习的方法对已知缺陷

进行学习,离线学习方法适用于数据不变且一次性处理

的场景。 但实际工业生产中常会面临许多新型未知缺

陷,从而出现漏检、误检等问题。 而动态在线学习使模型

在接收每个数据时,都会进行预测并自动对当前模型实

现快速、实时更新。 除此以外,如锂离子电池极片中的划

痕缺陷往往也存在于太阳能电池板、金属、光学零件等材

料的表面。 此类缺陷在不同检测领域中的特点基本相

同,但由于涉及到商业隐私,将不同领域中的缺陷数据进

行充分利用仍是一个难以解决的问题。 异域数据联邦学

习的提出使不同领域中数据的结合成为可能,同时保证

了各参与方的隐私。 因此将深度学习方法与在线学习、
联邦学习方法相结合是未来锂离子电池极片表面缺陷检

测的发展趋势。
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3)硬件升级

硬件升级可分为工业相机与计算资源两方面。
二维相机是目前工业图像采集中的应用最为广泛的

相机,但二维相机对于缺陷表面存在纹理或凹凸情况的

采集效果较差,无法突出缺陷特征。 三维相机的采集精

度虽然更高,但目前无法普及到一些如二维线阵相机对

高速连续运动的带状产品检测场景中的应用。 因此,对
三维相机进行研究,实现对缺陷各方位视野信息的提取,
是未来提升检测精度的重要方向。 对于计算资源,可加

入对 Xilinx 公司开发的型号为 ZYNQ 的全可编程片上系

统等硬件平台的应用,ZYNQ 型号的全可编程片上系统

不仅 拥 有 高 级 精 简 指 令 集 计 算 机 ( advanced
 

risc
 

machines,ARM)处理数据的速度,还拥有现场可编程门

阵列(field-programmable
 

gate
 

array,FPGA)的多种高速接

口和丰富的硬件资源,可以实现对神经网络的加速以及

对图像的高速采集与传输。 因此,如何在未来进一步优

化 ARM 内核架构和 FPGA 的高速接口类型,实现硬件平

台的全方位性能提升也是硬件升级的一大挑战。
4)软件优化

软件技术的优化可以从以下 3 个方面考虑:检测算

法的优化、标记数据技术的优化以及适应环境能力的

优化。
检测算法优化:目前,随着技术的持续迭代更新,

YOLO 系列的前沿算法如 YOLOv11 等已崭露头角。 这

些新算法蕴含着巨大潜力,后续需要科研团队对其展开更

深层次的研究,深度剖析算法内部机制,精准挖掘每一处

优势特性。 并结合引入注意力机制、轻量化网络架构等方

法对其进行进一步优化,力求在算法架构、模型训练、模型

部署等多层面实现重大突破,全方位提升检测性能。
标记技术优化:对深度学习的模型训练前需要人工

自行对大量数据集进行标注,对人力、时间成本的需求较

高。 因此,如何研究一种半自动或自动标记技术是未来

一项十分重要的任务。
多模态结合:目前对锂离子电池极片表面缺陷检测

方法的研究都是基于简单场景进行的,虽然在测试集已

经逐渐实现了超过 90% 的准确率,但由于工业生产中的

场景比较复杂,使得检测的准确率往往达不到预期效果。
因此,如何将语言、声音、温度等不同模态加入 YOLO 算

法中,从而提高对不同环境的应用能力,值得人们进一步

的探索。

4　 结　 　 论

　 　 目前,锂离子电池极片的表面缺陷检测根据所基于

技术的不同分为传统机器视觉法和深度学习法。 首先对

传统机器视觉方法中涉及到的如噪声消除、边缘检测、缺

陷提取等算法的原理和优缺点,以及在极片表面缺陷检

测中的应用进行介绍与分析。 传统机器视觉方法易于理

解与调试,对计算资源的需求较小,但处理过程较为繁

琐,需要对不同类别缺陷设计相应特征,存在对人工技术

的要求较高、缺乏通用性、易受噪声影响等缺点,难以满

足工业实时性的要求。 深度学习技术在近年来迅速发

展,深度学习模型通过对大量数据的特征进行学习,自动

完成端到端的高速缺陷检测。 然而并非每一种深度学习

算法都适合工业中锂离子电池极片的缺陷检测,双阶段

算法的检测精度较高,但检测速度慢,可借鉴的文献较

少。 单阶段算法中的 YOLO 算法的检测速度较快,但其

版本众多,如 YOLOv1 与 YOLOv2 的网络框架不够完善,
检测性能低。 YOLOv3 和 YOLOv4 虽然取得了较不错的

检测效果,但对计算资源的需求较高,它们在训练和推理

阶段往往需要配备性能强劲的图形处理器以及较大的显

存来支撑复杂模型结构下的参数学习过程,这使得在一

些计算资源有限的实际工业场景中,其部署和应用面临

着一定的限制,可能无法满足大规模、实时性检测的需

求,增加了应用成本与实施难度。 相对而言,YOLOv5 在

锂离子电池极片表面缺陷检测任务中突显出了独特的优

势。 它巧妙地平衡了检测精度与资源消耗,不仅能维持

较为出色的检测效果,而且对计算资源和显存等资源的

需求适中。 使 YOLOv5 无论是部署在本地服务器还是一

些具备一定计算能力的嵌入式设备上均可精准且高效地

检测锂离子电池极片表面可能存在的缺陷,切实做到了

检测精度与资源利用效率的完美兼顾。 YOLOv8 作为较

新的版本,在检测性能上展现出了诸多优势,它可以更精

准地识别锂离子电池极片上的各类缺陷,对复杂缺陷特

征的提取和分类能力均有所提升。 然而,当聚焦于实际

工业应用时,YOLOv8 也暴露出了一些亟待解决的问题。
一方面,其模型结构趋于复杂,参数量较为庞大,这直接

导致在大规模部署时较为困难,对计算资源和内存有着

较高的要求;另一方面,在锂离子电池极片表面缺陷检测

的日常工况下,往往并不需要过高的检测性能,否则会在

一定程度上造成资源浪费,同时也可能增加不必要的运

算时间和能耗,不符合工业生产追求高效与经济性的原

则。 综合考量以上因素,工厂在选择深度学习算法时需

紧密结合自身实际情况。 若工厂处于生产节奏较快、对
检测速度有着急切需求,同时又面临设备资源相对有限

的难题,那么应选择速度更快、模型轻量化程度更高的

YOLOv5,它能够确保在有限资源下快速、稳定地完成检

测任务。 反之,若工厂对检测精度要求极高,并且配备有

充足的、强劲的计算资源,此时 YOLOv8 便可发挥其卓越

的检测精度,助力工厂严把质量关。
然而,在当前锂离子电池生产行业的大背景下,极片

表面缺陷检测面临着诸多挑战,既要确保软件的高检测
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性能,又要兼顾工业现场计算资源受限等实际状况。 仅

侧重于软件算法的单方面优化,却忽视工厂现场实际的

硬件承载能力,即便所研发的算法在理论性能层面展现

出卓越之处,也无法真正运用到实际生产当中,无法切实

发挥其作用。 反之,仅依赖相机等硬件设施的更新换代,
虽能在一定程度上提升原始图像采集质量,但若无与之

适配的高性能软件算法,也会陷入高投入低回报的困境。
只有将硬件升级与软件算法优化紧密结合起来,让两者

协同发挥作用,才能在提升检测性能的同时降低检测成

本,助力锂离子电池生产过程中的质量管控环节,推动锂

离子电池产品整体质量与安全性迈向新的台阶。
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