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基于 DCGANs的半片光伏组件电致发光图像增强技术

何　翔1,2

（1. 福建省计量科学研究院 国家光伏产业计量测试中心，福建 福州 350003；2. 福建省能源计量重点实验室，福建 福州 350003）

摘     要：针对半片光伏组件电致发光（electroluminescence，EL）缺陷自动识别过程中训练用样本

不足导致模型过拟合的问题 ,采用深度卷积生成对抗网络（deep convolutional generative adversarial
networks，DCGANs）生成可控制属性的半片光伏组件 EL 图像，再采用多尺度结构相似性（multi-
scale structural similarity，MS-SSIM）指标对生成的 EL 图像与拍摄的 EL 图像之间的相似程度进行

了评估。评估结果得到，使用 DCGANs 生成的所有类型半片光伏组件的 EL 图像与拍摄的 EL 图

像的 MS-SSIM 指标都大于 0.55，大部分的 MS-SSIM 值在 0.7 附近。在分类模型的训练过程中，测

试集准确率随着训练集中生成图像数量的增加而升高，当生成图像数量达到 6 000 张时，测试集准

确率达到 97.92%。实验结果表明，采用 DCGANs 能够生成高质量且可控制属性的半片光伏组件

EL 图像，较好地解决因缺少训练样本而导致的模型过拟合问题。

关键词：深度卷积生成对抗网络 (DCGANs)；电致发光 (EL)；多尺度结构相似性 (MS-SSIM)；神经网络
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Electroluminescence image enhancement technology of half-cut
photovoltaic module based on DCGANs

HE Xiang1,2

（1. National PV Industry Measurement and Testing Center, Fujian Metrology Institute, Fuzhou 350003 China；
2. Fujian Key Laboratory of Energy Measurement, Fuzhou 350003, China）

Abstract：Aiming at the problem of model overfitting caused by insufficient training samples in the automatic

identification  process  of  electroluminescence  (EL)  defects  for  half-cut  photovoltaic  modules,  the  deep

convolutional generative adversarial  networks (DCGANs) were adopted to generate the half-cut  photovoltaic

module  EL  images  with  controllable  attributes.  The  similarity  between  the  generated  EL  images  and  the

captured  EL  images  was  evaluated  by  using  the  multi-scale  structural  similarity  (MS-SSIM)  index.  The

evaluation  results  show  that  the  MS-SSIM  indexes  of  all  types  of  EL  images  generated  by  DCGANs  and

captured EL images are greater than 0.55, and most of the MS-SSIM values are near 0.7. In the training process

of the classification models,  the accuracy of the test  set  increases with the increase of the number of images

generated in the training set. When the number of generated images reaches 6 000, the accuracy of the test set

reaches 97.92%. The experimental results show that the DCGANs can generate half-cut photovoltaic module

EL  images  with  high  quality  and  controllable  attributes,  which  can  better  solve  the  problem  of  model

overfitting caused by the lack of training samples.

Key words：deep convolutional generative adversarial networks (DCGANs)；electroluminescence (EL)；multi-

scale structural similarity (MS-SSIM)；neural network
  
引言

近年来，随着机器学习的发展，在光伏组件电

致发光缺陷自动识别领域，越来越多地应用到了

机器学习技术。大量模型被应用到该领域中，如
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刘怀广等人 [1] 和周颖等人 [2] 分别采用了卷积神经

网络和卷积神经网络+随机森林对光伏组件电致

发光（electroluminescence, EL）缺陷图像分类问题进

行了研究；刘怀广等人[3] 提出了一种轻量化特征增

强型卷积神经网络模型，在保证了准确度的前提

下提升了识别效率。通常这类研究需要使用大量

带有缺陷的光伏组件 EL图像训练模型，最终使得

模型能够自动识别出光伏组件 EL图像中的各种

缺陷。然而，随着组件生产工艺的不断改进，光伏

组件缺陷率逐渐降低，通过电致发光缺陷检测仪

拍摄所获得的 EL图像中，缺陷图像数量占比很

低，难以获得充足的训练样本，而训练样本不足会

导致模型过拟合，影响自动识别结果。同时，从大

量拍摄的光伏组件 EL图像中人工筛选可用于训

练用的图像耗时耗力[4]。

生成对抗网络 (generative  adversarial  network，
GAN)[5] 自被提出以来，以其优异的性能，在各行各

业都得到了不少应用，尤其在图像处理领域展示

了强大的功能。如丛晓峰等人 [6] 采用对抗神经网

络对雾天拍摄的图像进行图像增强；徐英等人[7] 采

用基于解耦表示学习的生成对抗网络 (disentangled
representation  generative  adversarial  networks,  DRG-
AN)与支持向量机  (support  vector  machine,  SVM)
对合成孔径雷达图像目标识别进行了研究。而在

光伏组件 EL缺陷图像自动识别领域，采用生成对

抗网络生成 EL缺陷图像进行数据增强是一种高

效经济且行之有效的方法。

虽然今年来已有部分文献采用对抗神经网络

生成光伏组件 EL图像，如刘坤等人 [8] 采用负样本

引导生成对抗网络对太阳能电池缺陷样本进行了

数据增强，周颖等人[9] 提出了改进的深度卷积对抗

神经网络 (solar generative adversarial networks, Solar-
GAN)对四栅多晶光伏组件 EL缺陷图像进行了数

据增强，但是目前这类研究所针对的大多是整片

太阳电池组成的光伏组件。近几年来，采用半片

技术的光伏组件凭借着优异的电性能、良好的稳

定性及更小的光致衰减已经成为光伏行业的主流

产品 [10-11]，主流的异质结  (heterojunction,  HJT)组
件、发射极和背面钝化电池  (passivated emitter and
rear cell, PERC)组件、隧穿氧化层钝化接触 (tunnel
oxide  passivating  contacts,  TOPCon)组件已绝大多

数采用半片技术 [12]；然而目前尚缺少对半片电池

EL图像的数据增强技术研究，并且由于半片光伏

组件的 EL图像存在倒角位置分布的问题，在该方

面的研究上，半片光伏组件相对于整片光伏组件

存在一定的差异。

本文建立深度卷积对抗神经网络（deep conv-
olutional generative adversarial  networks，DCGANs），
采用拍摄的半片光伏组件的 EL图像对模型进行

训练，最终生成了可控制属性的半片光伏组件

EL图像，评估了生成图像与拍摄图像的相似度，并

建立模型验证了生成图像在降低模型过拟合方面

的有效性。 

1    模型介绍 

1.1    DCGANs 模型

生成对抗网络由生成器和判别器组成。如图 1
所示，模型训练时，通过将一组满足 Pn(n)分布的

随机噪声 n输入到生成器获得生成的数据 G(n)，该
数据与真实数据 x共同输入到判别器中。根据判

别器的结果对生成器和判别器进行优化，最终使

得二者达到纳什均衡状态[13]，即对于生成器生成的

数据，判别器判定为真假的概率相等。
 

 

0
1

反馈

生成数据

真实数据x~Pdata (x)

随机噪声n~Pn (n) 生成器G 

判别器D 

 
图 1    GAN 原理示意图

Fig. 1    Schematic diagram of GAN
 
 

Ex∼Pdata(x)
[
lgD (x)

]
En∼Pn(n)

[
lg (1−D (G (n)))

]
En∼Pn(n)

[
lg (1−D (G (n)))

]

目标函数如式（1式所示，对于判别器来说，其

目标在于准确分辨出真实数据 x与生成数据 G(n)，
即最大化 项与

项。对于生成器来说，其目标在于使得其生成的数据

G(z)逼近真实数据 x，即最小化

项，如此即可使得生成器与判别器形成对抗。

min
G

max
D

V (D,G) =Ex∼Pdata(x)
[
lgD (x)

]
+

En∼Pn(n)
[
lg (1−D (G (n)))

]
（1）

而 DCGANs针对 GAN训练不稳定的问题，通

过将卷积神经网络与 GAN结合，并进行一系列优

化提高模型稳定性，如采用增加卷积核步长的方

式替代最大池化层实现下采样，加入批量归一化

层，判别器采用 LeakyReLU激活函数，生成器采用

ReLU激活函数等。

采用的生成器的输入为满足高斯分布的 300
维随机噪声，连接全连接层、批量标准化层、ReLU
激活函数层与重构层，使得输出尺寸为 10像

素×5像素×512通道，之后连接 5层的反卷积层+批
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量标准化层+ ReLU激活函数层，使得输出尺寸为

320像素×160像素×16通道，最终连接一个通道数

为 1的反卷积与 Tanh激活函数层，生成器输出尺

寸为 320像素×160像素×1通道的灰度图像。生成

器的结构示意图如图 2所示。
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图 2    生成器结构示意图

Fig. 2    Structure diagram of generator
 
 

判别器的输入尺寸为 320像素×160像素×1通

道，连接 5层的卷积层+LeakyReLU激活函数层+
权重丢失层，使得输出尺寸为 10像素×5像素×256
通道，之后连接 Flatten+全连接层+Sigmoid激活函

数层，输出为尺寸为 1。判别器的结构示意图如

图 3所示。
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图 3    判别器结构示意图

Fig. 3    Structure diagram of discriminator
 
  

1.2    训练策略

模型使用 Adam优化器进行训练，学习率根据

不同类型缺陷而不同，一般在 0.000 05～0.000 1之

间，并设置学习率衰减。训练时，对判别器训练

l

l

l ∈ [0,0.2] l ∈ [0.8,1.2]

l l ∈ [0.8,1.2]

5轮后对生成器训练 1轮。每次训练判别器时，生

成一组随机噪音 n，使用生成器根据 n生成图像。

同时取训练集中同样数量的拍摄的 EL图像，将两

组图像组成生成器本次训练样本。采用 作为训练

样本的标签， 满足高斯分布，对于生成器生成的图

像， ，对于拍摄的 EL图像， 。

训练生成器时，冻结判别器，将随机噪音 n作为模

型输入，经过生成器生成 EL图像，再经过判别器

得出判别结果，标签 满足 。

训练模型时，每隔 500轮使用生成器生成图像

并保存，每隔 3 000轮保存模型。根据生成器生成

的图像质量选取最优模型。 

1.3    训练所使用的样本

选取半片单晶光伏组件作为试验对象，使用电

致发光缺陷检测仪拍摄其 EL图像，通过建立 U-
net模型 [14] 对拍摄的光伏组件 EL图像进行二值化

并切割，以获得每片组件中的所有太阳电池片

EL图像。之后对获得的电池片图像进行筛选分

类，且对部分类型缺陷图像进一步细分。训练样

本具体情况如表 1所示。对表 1中的图像采用旋

转、翻转的方式进行数据增强后用于模型训练。
 

  

表 1    训练样本具体类型与数量

Table 1    Specific types and quantity of training samples
 

缺陷类型 样本数量

隐裂 线性隐裂 387

交叉状裂 228

断栅 / 345

破角 / 132

虚焊 平行主栅暗块 194

边缘条状暗块 127

角落单块暗块 136

正常无缺陷 / 200
 
  

2    实验过程与结果分析 

2.1    训练过程

选取线性隐裂模型计算过程为例，展示随着训

练过程生成器所生成的图像。图 4为线性隐裂模

型训练过程中生成器生成的典型图像。图 4（a）～
图 4（e）分别为训练 0步、1 000步、67 000步、102 000
步、148 500步生成的典型图像，图 4（f）为真实拍摄

的隐裂 EL图像。从图 4中可以看出，训练未开始

时，生成的图像杂乱无意义；当训练到约 1 000步

时，生成的图像出现模糊的主栅与倒角，电池片呈
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现出基本轮廓；当训练到约 67 000轮时，电池片主

栅与倒角更加清晰，同时图像中出现了模糊的隐

裂；当训练到 102 000轮时，图像质量进一步提高，

隐裂更加清晰；最后当训练到 148 500轮时，隐裂进

一步加深，整体图像基本逼真。目视感官上，图 4（f）
与生成的图像质量已经十分接近。
 

 

(a) 0步

(d) 102 000步

(b) 1 000步

(e) 148 500步

(c) 67 000步

(f) 拍摄的EL图像 
图 4    训练过程生成器所生成的 EL 图像与拍摄的 EL 图像

Fig. 4    EL  images  generated  during  training  and  captured

EL images
 
  

2.2    图像属性控制

由于单晶太阳电池片存在倒角，半片工艺是将

单晶电池片对称地切割成两个半片电池。因此，

其拍摄的 EL图像中倒角只可能存在于半片电池

长边同侧。而模型生成该类图像时，电池片的倒

角位置可能出现异常，并且随着训练轮数的增加，

该类异常并不会消失。如图 5（a）所示，生成的电

池片只有右下位置存在倒角，右上位置倒角缺失。

n

针对这个问题，本文参考 RADFORD A等人提

出 [15] 的方法，使用训练完成的生成器随机生成

500张图像，分别找出图像四角处（左上、左下、右

上、右下）存在与不存在倒角的 EL图像及其对应

的随机噪声 ，采取式（2）计算控制 4个倒角的控制

向量：

v =mean
(
np

)−mean(nn) （2）

np

nn

v

式中： 为某位置存在倒角的图像集对应的随机噪

声； 为某位置不存在倒角的图像集对应的随机噪

声。在获取属性控制向量 之后，通过式（3）即可控

制生成图像属性：

nc = n+ a · v （3）

nc n

a a
a

式中： 为经过修改的噪声； 为用于生成器生成图

像的随机噪声； 为系数，一般取±(1～3)，当 为正

值时，即赋予图像该属性，当 为负值时，即将该属

性从图像中去除。
 

 

(a) 属性控制前
正常EL图像

(b) 属性控制后
正常EL图像

(c) 属性控制前
破片EL图像

(d) 属性控制后
破片EL图像 

图 5    属性控制前后生成的图像对比

Fig. 5    Comparison  of  generated  images  before  and  after

attribute control
 
 

n1

n1

v1 a = 1

n2

n2

v2 a = −1

选取正常无缺陷的 EL图像与存在破角缺陷

的 EL图像为例说明效果。图 5为控制属性前后

生成的图像对比，其中图 5（a）为使用随机噪声 通

过生成器生成的图像，从图中可以看出，图像右上

方倒角缺失；图 5（b）为将随机噪声 加上控制右上

角倒角的向量 后（ ），再使用生成器生成的图

像。可以看出，经过该方法处理后，图 5（b）右上角

出现了倒角。图 5（c）为使用随机噪声 生成的存

在破角缺陷的 EL图像，其中破角位置为左上角和

右下角；图 5（d）为将随机噪声 减去控制左上角破

角的向量 后（ ），再使用生成器生成的图

像。可以看出，原本左上角存在破角的图像，经过

该方法修改后，左上角位置的破角消失，成为倒角。

v3

v4

上述图像属性控制方法可以用于生成批量满

足某特征的图像。以正常无缺陷的 EL图像与虚

焊-角落单块暗块的 EL图像为例，验证上述方法可

行性。首先分别针对以上 2种类型的 EL图像，找

出控制正常无缺陷的 EL图像右上角出现倒角的

向量 和控制虚焊-角落单块暗块 EL图像左上角

出现暗块的向量 ，之后采用随机向量生成 200张

正常无缺陷的 EL图像和虚焊 -角落单块暗块的

EL图像，分别对其随机噪声加上对应的属性控制
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v3 v4 a向量 和 （ 分别取±1与±2），并统计生成的结果，

结果如表 2与表 3所示。
 

 
 

表 2    正常无缺陷图像属性控制情况

Table 2    Attribute control of normal no-defect images
 

a 右上存在倒角图像数量 右上不存在倒角图像数量

0 96 104

1 194 6

2 200 0

−1 12 188

−2 0 200
 
 

 

 
 

表 3    虚焊-角落单块暗块图像属性控制情况

Table 3    Attribute  control  of  false  soldering-corner  single

dark block images
 

a 右上存在暗块图像数量 右上不存在暗块图像数量

0 67 133

1 196 4

2 200 0

−1 15 185

−2 0 200
 
 

a = 0

a = 1

a = −1

|a| = 1

|a| = 2

从表 2与表 3中可以看出，对于未经过属性控

制的图像（ ），正常无缺陷的 EL图像右上角出

现与不出现倒角的图像数量分别为 96和 104，  虚
焊-角落单块暗块 EL图像左上角出现与不出现暗

块图像的数量分别为 67和 133。对二者的向量分

别加上属性控制向量后（ ），出现对应的属性

的图像相应增加，分别增加到 194与 196，当减去

对应的属性控制向量后（ ），不出现对应的属

性的图像分别增加到 188与 185。可以看出，虽然

增加或减去属性控制向量（ ）可以显著地控制

生成的图像属性，但是仍然存在少量图像未被影

响。当 时，所有图像都被属性控制向量所影

响。因此，可以通过属性控制的方式批量生成满

足某同一特征的图像。采用上述方法，可以实现

的属性控制如表 4所示。

np nn

np nn

v
nc

v
np nn nc

但在计算式（1）时所选取的 与 需足够多，以

保证使用 与 生成的图像具有足够的多样性；否

则计算出的属性控制向量 中可能附带其他属性，

导致使用式（2）计算出的 生成的图像出现额外的

属性。例如，计算控制右上倒角的向量 时所选取

的 与 过少，在计算出 之后生成的图像均在同

一位置出现额外的隐裂。 

2.3    最终生成的图像

图 6与图 7分别为最终生成的 EL图像与拍摄

的 EL图像。从图 6与图 7可以对比看出，生成的

图像已经有较高的质量，甚至能够呈现部分细节，

如主栅上的焊点。总体来说，目视感官上生成的 EL
图像与拍摄的 EL图像十分接近。
 

 

(a) 线性隐裂 (b) 交叉状隐裂 (c) 断栅 (d) 破角

(e) 虚焊-

平行主栅暗块
(f) 虚焊-

边缘条状暗块
(g) 虚焊-

角落单块暗块
(h) 正常

 
图 6    生成的 EL 图像

Fig. 6    Generated EL images
 
 

 

(a) 线性隐裂 (b) 交叉状隐裂 (c) 断栅 (d) 破角

(e) 虚焊-

平行主栅暗块
(f) 虚焊-

边缘条状暗块
(g) 虚焊-

角落单块暗块
(h) 正常

 

表 4    可控制的图像属性

Table 4    Controllable image attributes
 

缺陷类型 可控制的图像属性

隐裂 线性隐裂 倒角位置

交叉状隐裂 倒角位置

断栅 / 倒角位置

破角 / 倒角位置、破角位置（四角）

虚焊 平行主栅暗块 倒角位置、暗块位置（位于某主栅处）

边缘条状暗块 倒角位置、暗块位置（位于左或右）

角落单块暗块 倒角位置、暗块位置（位于四角）

正常无缺陷 / 倒角位置
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(a) 线性隐裂 (b) 交叉状隐裂 (c) 断栅 (d) 破角

(e) 虚焊-

平行主栅暗块
(f) 虚焊-

边缘条状暗块
(g) 虚焊-

角落单块暗块
(h) 正常

 
图 7    拍摄的 EL 图像

Fig. 7    Captured EL images
 
  

2.4    图像相似度评估指标

为了量化评估生成的 EL图像与拍摄的 EL图

像之间的相似度，采用多尺度结构相似性（multi-
scale structural similarity，MS-SSIM）指标对模型生

成的图像进行评估，同时将其与常见的图像相似

度评估指标均方误差 (mean squared error, MSE)与
峰值信噪比（peak signal to noise ration，PSNR）进行

对比。MSE与 PSNR的表达式如式（4）、式（5）所示：

IMSE =
1

M·N

∑M−1

i=0

∑N−1

j=0
[I (i, j)−K(i, j )]2（4）

IPSNR = 10lg
(

2552

IMSE

)
（5）

I (i, j) K(i, j)

式中：M为图像 I的总像素点数量；N为图像 K的

总像素点数量；i和 j分别表示图像的行数与列数；

与 分别表示图像 I和图像 K在 i行 j列
位置处的灰度值。MSE越小，PSNR越大则表明两

幅图像越相近。

MS-SSIM指标为结构相似性（structrual similarity
index metric，SSIM）指标的扩展形式，且具有更好

的稳定性。其通过亮度，对比度与结构 3个方面对

两幅图像的相似度进行评价，值为 0～1之间的数，

越接近 1则表明两幅图像越相近。MS-SSIM的表

达式为[16]

IMS−SSIM (x,y)=
[
LM(x,y)αM

]∏M

j=1

[
C j (x,y)

]β j
[
S j (x,y)

]γ j

（6）

式中： IMS-SSIM(x,y)为 MS-SSIM评估指标； LM(x,y)
为亮度对比因子；Cj(x,y)为对比度因子；Sj(x,y)为结

构对比因子。

选取不同训练步数（3 000步、 15 000步、30 000
步、 45 000步、 60 000步、 75 000步、90 000步、105 000
步、120 000步、135 000步、  150 000步）下的线性

隐裂模型生成器，在每个训练步数下生成 30张线

性隐裂 EL图像，将 30张生成的图像与 30张拍摄

的 EL图像分别两两交叉计算 MSE、  PSNR、  MS-
SSIM指标。将计算结果取均值作为该步数下对

应 MSE、  PSNR、MS-SSIM指标，将 3种指标分别

与训练步数作曲线图，结果如图 8所示。
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图 8    MSE, PSNR, MS-SSIM 指标随训练步数变化曲线图

Fig. 8    Change curve of MSE, PSNR, MS-SSIM indexes with

training steps
 
 

随着训练步数的增加，生成器生成的图像与拍

摄图像的相似度逐渐增加，如图 4所示，主要体现

在整体图像灰度逐渐均匀，栅线、隐裂等细节逐渐

清晰。而从图 8中可以看出，3个选取的指标中只
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有 MS-SSIM指标随着训练步数呈现上升趋势，

MSE和 PSNR指标不随训练步数的增加而呈现规

律性的变化。因此，相对来说，MS-SSIM指标更加

适合作为评估生成的 EL图像与拍摄的 EL图像相

似度。

选取拍摄的 EL图像与生成的 EL图像各 30
幅，通过两两交叉的方式计算 MS-SSIM，并将所有

计算所得的 MS-SSIM取均值，结果如表 5所示。

从表 5中可以看出，所有类型图像的 MS-SSIM都

高于 0.55，各类型的MS-SSIM值大约分布在 0.55～
0.71之间，且较多类型的图像 MS-SSIM值在 0.7附

近。因此可以认为，生成的 EL图像与拍摄的 EL
图像具有较高的相似度。
 

  

表 5    生成的 EL 图像与拍摄的 EL 图像 MS-SSIM 值

Table 5    MS-SSIM values of  generated EL images and cap-

tured EL images
 

图像类型 MS-SSIM

线性隐裂 0.692 9

交叉状隐裂 0.681 8

断栅 0.696 0

破角 0.691 7

虚焊-平行主栅暗块 0.554 1

虚焊-边缘条状暗块 0.663 6

虚焊-角落单块暗块 0.712 2

正常无缺陷 0.709 7
 
  

2.5    模型验证

本文建立一个分类模型对生成图像在降低过

拟合方面的有效性进行验证。模型输入为 320像

素×160像素×1通道的灰度图像，采用 5层卷积+批
量标准化层+最大池化层，以进行特征提取。之后

采用 2层全连接层作为分类器，输出层的尺度为

1×5，即将电池片分为 5类，分别为正常、虚焊、隐

裂、破角、断栅 5种类型的电池片。模型结构示意

图如图 9所示。

一共进行 6次训练，所使用的训练集组成如

表 6所示。表 6中，所有组都采用 432张拍摄图像

作为测试集。第 1组为对照组，采用 500张拍摄的

图像作为训练集，其中 5种类型的电池片各 100张，

在 2～6组逐渐将生成图像加入训练集，各种类型

的电池片生成图像数量分别为 200张、500张、700
张、1 000张、1 200张。在模型收敛之后，所有组

训练集准确率都超过 99%。图 10为测试集准确率

随训练集中生成图像数量变化曲线图，从图 10与

表 6中可以看出，测试集准确率随着训练集中的生

成图像数量增加而增加。第 1组中，由于没有采用

生成图像进行数据增强，训练集数量较少，模型产

生了过拟合，测试集准确率只有 61.57%。第 2～6
组中，随着生成图像的逐渐加入，测试集准确率逐

渐提升，当生成图像数量增加到 6 000张时，测试

集准确率达到了 97.92%。因此，使用 DCGANs模
型生成 EL图像并加入训练集是一种行之有效的

数据增强方法，能够改善半片光伏组件 EL缺陷自

动识别问题中训练数据不足而产生的过拟合的

问题。
 

  
表 6    训练模型数据组成及结果

Table 6    Data composition and results of training model
 

训练编号 训练集组成 测试集组成 测试集准确率/%

1 拍摄图像500张 拍摄图像432张 61.57

2 拍摄图像500张+

生成图像1 000张

拍摄图像432张 87.50

3 拍摄图像500张+

生成图像2 500张

拍摄图像432张 94.21

4 拍摄图像500张+

生成图像3 500张

拍摄图像432张 95.14

5 拍摄图像500张+

生成图像5 000张

拍摄图像432张 96.53

6 拍摄图像500张+

生成图像6 000张

拍摄图像432张 97.92
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图 9    模型结构示意图

Fig. 9    Structure diagram of model
 
 

·  320  · 应    用    光    学 第 44 卷 第 2 期



0 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 6 000

训练集中生产图像数量/张

60

65

70

75

80

85

90

95

100

测
试

集
准

确
率

/%

 
图 10    测试集准确率随训练集中生成图像数量变化曲线图

Fig. 10    Change curve of  accuracy of  test  set  with the num-

ber of generated images in training set
  

3    结论
本文提出了一种采用 DCGANs生成光伏组件

EL图像的方法，实现了半片光伏组件 EL图像的

生成。得出以下结论：1）  采用属性控制向量能够

实现对生成 EL图像属性的控制，并且能够实现批

量生成具有某一特征的图像；2） 生成的 EL图像与

拍摄的 EL图像相似度较高，其不同缺陷类型的

MS-SSIM指标范围在 0.55～0.71之间，并且大部

分在 0.7附近；3） 生成的 EL图像能够显著改善半

片光伏组件 EL缺陷自动识别问题中训练数据不

足而产生的过拟合的问题，在光伏组件电致发光

缺陷自动识别验证模型的训练过程中，测试集准

确率随着训练集中生成 EL图像的数量增加而增

加，当生成的图像达到 6 000张时，测试集准确率

为 97.92%；4） 该方法能够在短时间内生成大量半

片光伏组件 EL图像，相较于从大量拍摄的半片光

伏组件 EL图像中人工筛选训练所需的图像，该方

法在很大程度上提高了工作效率，是一种高效经

济且行之有效的数据增强方法。
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