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一种基于ResPNet的光伏组件红外成像故障检测方法

孙明正， 李浩*

河海大学地球科学与工程学院，江苏  南京  211100

摘要  目前利用无人机获取光伏组件红外影像数据越来越多地应用于光伏组件故障检测中。但光伏组件红外影像数据

各类别样本相似度较高，现有深度学习模型的光伏组件红外影像特征提取能力较低，导致光伏组件多故障类型分类精度

偏低。针对以上问题，基于 ResNet（residual network）模型构建 ResPNet（residual photovoltaic network）模型进行光伏组件

红外影像故障检测。ResPNet 模型在 ResNet 模型基础上，加入了底层特征信息增强模块、多尺度特征信息增强模块、全

局特征信息增强模块，用于提升模型的光伏组件红外影像特征提取能力。在公开的光伏组件红外影像数据集 Infrared 
Solar Modules 上进行实验，ResPNet 模型的 12 类光伏组件红外影像分类精度达到 84. 6%，不但优于 ResNet-50 模型，而

且优于其他的光伏组件红外影像分类模型。通过级联多个 ResPNet 模型，取得了该数据集目前已知最高的 12 类光伏组

件红外影像分类检测精度（85. 9%）。
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Infrared Image Fault Detection of Photovoltaic Modules Based on 
Residual Photovoltaic Network

Sun Mingzheng, Li Hao*

School of Earth Science and Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, Jiangsu, China

Abstract At present, infrared image data of photovoltaic modules obtained by unmanned aerial vehicle is more and more 
used in the fault detection of photovoltaic module.  However, due to the high similarity of various samples of photovoltaic 
module infrared image data, the existing deep learning model has a low ability to extract photovoltaic module infrared 
image features, resulting in low detection accuracy of photovoltaic module multi-fault types.  To solve the above problems, 
a residual photovoltaic network (ResPNet) model is constructed based on the residual network (ResNet) model for infrared 
image fault detection of photovoltaic modules.  On the basis of ResNet model, ResPNet adds the underlying feature 
information enhancement module, multi-scale feature information enhancement module and global feature information 
enhancement module to improve the infrared image feature extraction ability of photovoltaic modules.  Experiments are 
conducted on Infrared Solar Modules, a disclosed infrared image dataset of photovoltaic modules.  The ResPNet model 
achieves an infrared image classification accuracy of 84. 6% for 12 types of photovoltaic modules, which is better than not 
only ResNet-50 model, but also other infrared image classification models.  Through cascading several ResPNet models, 
the highest known infrared image classification detection accuracy of 12 types of photovoltaic modules in this dataset is 
achieved at 85. 9%.
Key words ResNet; photovoltaic module; deep learning; infrared image; fault detection

1　引 言

随着新能源不断发展，光伏发电在能源供应中呈

现上升趋势，大量光伏组件需要进行维护与检修［1］。

红外图像已经在设备诊断［2］、车辆识别［3］、人体检测［4-5］

等领域取得广泛应用。近年来，该技术被越来越多地

应用于光伏组件故障检测当中。

Haidari 等［6］利用 VGG（visual geometry group）［7］

模型对光伏组件运行状态进行检测，并在预处理阶段

利用中值滤波去除光伏组件红外影像噪声。该方法的
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热点和断路故障平均检测精度为 98%。Hwang 等［8］利

用卷积神经网络（CNN）模型与阈值处理方法对光伏

组件热点、短路和断路故障进行检测。该方法对于上

述三种光伏组件故障类型的检测精度高达 99%。但

阈值选择需要手动处理且集成了多种检测方法，导致

光伏组件故障检测时间较长。上述方法能够实现较高

精度的光伏组件故障判别，但在多种故障类型光伏组

件故障检测中检测精度偏低。姜萍等［9］基于改进的

InceptionV3［10］网络模型进行光伏组件红外影像故障

检测，提升了光伏组件故障检测速率，但没有提升检测

精度。Alves 等［11］基于无人机获取的红外影像数据通

过构建深度学习模型对光伏组件是否存在故障进行了

判别，并取得了 92. 5% 的判别精度。而在光伏组件红

外影像 8 类故障检测中，由于影像数据各类别样本相

似度较高且模型构建相对比较简单，分类检测精度仅

为 78. 85%。王艳等［12］为提升光伏组件故障检测精

度，提出了一种 CNN-支持向量机（SVM）混合模型，并

在 Infrared Solar Modules 数据集上取得了 82. 85% 的

光伏组件红外影像分类精度。但该方法中 CNN 与

SVM 模型需要分别进行训练，增加了模型训练的复杂

度。Le 等［13］基于改进的 ResNet-50［14］模型对光伏组件

12 个类别的红外影像数据进行划分，取得了 84. 1% 的

光伏组件分类精度。为解决光伏组件多类别故障分类

精度偏低问题，本文基于改进的 ResNet-50［14］模型

ResPNet（residual photovoltaic network）进行光伏组件

故障检测。通过增强原模型的光伏组件红外影像特征

提取能力，提升了光伏组件红外影像多故障类型分类

精度。最后通过级联多个 ResPNet 模型，实现了对

Infrared Solar Modules 数据集中 12 类光伏组件红外影

像数据最高的分类检测精度。

2　基 于 ResNet-50 模 型 构 建 ResPNet
模型
ResNet 模型作为深度 CNN 模型，因其独特的残

差设计，相比于 VGG 等模型拥有更强的特征提取能

力，在图像分类、图像检测等任务中应用广泛。但该模

型为快速获取输入影像特征，初始阶段存在特征缺失

问题，并且该模型的多尺度特征以及全局特征提取能

力较低。

基于 ResNet-50 模型构建 ResPNet 模型进行光伏

组件红外影像故障检测。ResPNet 模型结构如图 1 所

示，其中，s为卷积步长。在 ResNet-50 模型 Conv1 中

调整模型初始阶段的步长参数以及 Conv2_x中的层级

架构，提升模型底层空间信息提取能力。将 ResNet-
50 模型中残差模块替换为多尺度特征信息增强残差

模块（Respblock），增强模型对光伏组件红外影像数据

中灰度变化信息以及多尺度特征信息的提取。在

ResNet-50 模型 Conv3_x、Conv4_x、Conv5_x特征提取

完成后加入全局特征信息增强模块（Gblock），保证模

型在整个特征提取过程中维持较强的全局特征信息提

取能力。

2. 1　底层特征信息增强模块

ResNet-50 模型在 Conv1 卷积中选用步长为 2 的

卷积，是为了减少模型参数数量，降低模型训练对硬件

设备的需求。初始阶段减小特征层尺寸有利于快速获

取图像中的语义信息，但不利于模型提取光伏组件红

外影像数据底层信息，所以 ResPNet 将 ResNet-50 模

型 Conv1 卷积的步长调整为 1。ResNet-50 在 Conv2_x
初始阶段使用了步长为 2 的 Maxpooling 层，该层同样

也会丢失部分底层空间信息，不利于模型整体特征信

息提取。如图 1 所示，底层特征信息增强模块去除了

原模型的 Maxpooling 层。

通过对模型初始阶段 Conv1 卷积层步长的调整以

及 Conv2_x中 Maxpooling 层的去除，特征图底层信息

能够更好地被保留，并且模型深层部分也能够得到更

大的特征图，有利于模型整体的特征提取，从而实现更

高精度的光伏组件故障检测。

2. 2　Respblock
ResNet-50 模 型 通 过 在 Conv2_x、Conv3_x、

Conv4_x、Conv5_x阶段依次堆叠多个残差连接模块

提取光伏组件红外影像数据中的语义信息。较高的特

征层通过卷积获取抽象特征，从而实现光伏组件红外

影像类别划分。图 2 为 ResNet-50 模型的残差连接模

块。该模块首先利用 1×1 卷积进行通道数的降低，然

后利用 3×3 卷积进行特征提取，最后利用 1×1 卷积进

行通道数的提升，从而实现残差连接。光伏组件红外

影像数据为单通道数据，并且数据所包含的纹理细节

信息相对较少。ResNet-50 模型残差连接模块在 1×1
卷积过程中，通道数提升了 4 倍，容易造成信息冗余。

如图 3 所示，为降低特征提取过程中的通道信息冗余，

Respblock 将通道数的提升倍率降低为 2。
光伏组件发生故障时，故障区域温度较高，红外影

像上表现为高温区域灰度值异常升高。光伏组件故障

检测中对划分故障类别较为重要的是获取光伏组件红

外影像数据中的灰度变化信息以及边缘信息。如图 3
所示，结合 GoogLeNet［15］模型中 Inception 模块的多尺

度特征信息提取思想，在 ResNet-50 模型原有的残差

模块中加入 1×3 卷积以及 3×1 卷积，提升模型灰度变

化信息以及边缘信息提取能力；在相同层级上加入

5×5 卷积以及 7×7 卷积实现多尺度特征提取；将最后

的 1×1 卷积调整为 3×3 卷积，保证多尺度特征提取在

残差模块结束阶段不仅进行通道维度的信息整合，而

且进行空间维度的信息整合，提升模型整体的特征提

取能力。

2. 3　Gblock
ResNet-50 模型在堆叠残差模块的过程中，底层

卷积用于提取不同空间位置的空间信息，下一层卷积

用于整合不同位置空间信息以得到更深层次的语义信
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图 1　ResPNet模型

Fig.  1　Model of ResPNet

图 2　残差模块

Fig.  2　Model of Residual block
图 3　Respblock 模型

Fig.  3　Model of Respblock
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息。随着特征层尺寸的减小，全局信息存在部分丢失

的情况。Transformer［16-17］模型相较于 ResNet 模型，提

取全局特征信息能力更强。但 Transformer 模型参数

量较大，需要大量的训练数据对参数进行调整，否则训

练结果较差。本文构建一种全局特征信息提取模块，

如图 4 所示。该模块通过更大尺寸卷积核提取底层特

征并连接深层特征，实现底层特征与深层特征的连接，

从而增强全局特征。如图 1所示，全局特征信息增强模

块首先对 Conv1获取的特征层进行进一步特征提取，然

后 将 全 局 信 息 添 加 到 ResNet-50 模 型 的 Conv3_x、
Conv4_x、Conv5_x之后，保证模型在整个特征提取过

程中都能维持较强的全局特征信息提取能力。

2. 4　多模型级联

在光伏组件故障检测中，Le［13］等级联 15 个改进的

Resnet-50 模型实现了检测精度的提升。多模型级联

检测过程如图 5 所示。首先训练多个光伏组件故障检

测分类模型，然后对多个分类模型的预测检测结果进

行求和平均，最后通过 Softmax 函数预测输出光伏组

件红外影像所属类别。通过级联多个 ResPNet 模型，

可以实现更高精度的光伏组件故障检测。

3　实验与分析

3. 1　数据集介绍

本文使用的数据集［18］共包含 20000 张光伏组件红

外影像数据，数据集由 Raptor Maps， Inc. 团队公布，

主要用于光伏组件故障检测研究。该数据集共包含

12 个光伏组件类别：热斑、多热斑、裂纹、热点、多热

点、阴影、单片短路、多片短路、植物遮挡、异物遮挡、断

路、无故障。类别划分依据如表 1 所示。12 个类别中

11 个类别是故障影像，1 个类别是无故障影像，影像数

据如表 2 所示。影像的尺寸为 40 pixel × 24 pixel。数

据由无人机搭载的中长波（3~13. 5 µm）红外影像仪获

取，每个像元对应的地面分辨率为 3~15 cm。

数据集以 90% 的训练数据和 10% 的测试数据随

机划分。模型训练过程中训练数据划分为 70% 的训

练集和 30% 的验证集。用到的数据增强方法包括随

机水平翻转和随机垂直翻转。

3. 2　实验平台及网络参数设置

所有实验均基于Python3. 8和PyTorch1. 10深度学习

框 架 、CUDA11. 3、Torchvision0. 11. 1、Torchaudio0. 10. 0
进 行 。 实 验 模 型 在 6 GB 内 存 的 NVIDIA GeForce 
GTX 3060 GPU 上进行训练，优化器设置为 Adam、损

失函数设置为交叉熵损失、Batchsize 设置为 32、迭代

次数为 200、学习率设置为 0. 0001。

图 4　Gblock 模型

Fig.  4　Model of Gblock

图 5　多模型级联光伏组件检测架构

Fig.  5　Ensemble neural network framework for prediction of 
photovoltaic modules
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表 1　光伏组件红外影像类别划分依据及数据集划分表

Table 1　Description of photovoltaic module and dataset partitioning

Fault name

Cell
Cell-multi
Cracking
Hot-spot

Hot-spot-multi

Shadowing

Diode

Diode-multi

Vegetation
Soiling
Offline-

module
No-anomaly

Fault description

There is a single square hot spot in the photovoltaic module
There are multiple square hot spots in the photovoltaic module

Cracks exist on the surface of the photovoltaic module
A single hot spot exists on the surface of the photovoltaic module

There are multiple hot spots on the surface of the photovoltaic 
module

Shadows created by plants， artifacts between adjacent rows
Bypass diode short circuit causes that 1/3 photovoltaic module 

cannot operate normally
The short circuit of the bypass diode causes that 2/3 of the 

photovoltaic module cannot operate normally
The plants shade the photovoltaic module

Dust and garbage may block the surface of the photovoltaic module

The entire photovoltaic module fails to operate properly

Trouble-free

Number of 
images

1877
1288
940
249

246

1056

1499

175

1639
204

827

10000

Number of images in 
train and validation 

dataset
1689
1160
845
224

222

950

1349

158

1476
183

744

9000

Number of 
images in 

test dataset
188
128
95
25

24

106

150

17

163
21

83

1000

表 2　光伏组件红外影像数据集样本示例

Table 2　Type of photovoltaic module images
Fault name

Cell

Cell-multi

Cracking

Hot-spot

Hot-spot-multi

Shadowing

Diode

Diode-multi

Vegetation

Soiling

Offline-module

No-anomaly

Image data

Note: the photovoltaic module infrared image data in the table are falsely coloured based on the COLORMAP_HOT module in Open-

CV for better visualisation, where the brighter parts have higher grey values and the darker parts have lower grey values.
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3. 3　实验设计及评价指标

为验证所提 ResPNet模型中底层特征信息增强模

块、Respblock、Gblock 对网络模型整体性能的影响，设

置消融实验进行分析。基于 ResNet-50 模型加入底层

特征信息增强模块记为 ResPNet［D］，基于 ResPNet［D］
模型加入 Respblock记为 ResPNet［P］，基于 ResPNet［P］
模型加入 Gblock 记为 ResPNet［G］。

为量化光伏组件故障检测结果，以准确率 A c、平

均精确率 A p、平均召回率 A r 以及 FF1 - Score 作为光伏组

件分类检测评价指标。计算公式为

A c = TP + TN

TP + TN + FP + FN
， （1）

A p = 1
N ∑

1

N TP

TP + FP
， （2）

A r = 1
N ∑

1

N TP

TP + FN
， （3）

FF1 - Score = 2A p × A r

A p + A r
， （4）

式中：N为光伏组件红外影像类别数；TP 为正样本预

测为正；TN 为负样本预测为负；FP 为负样本预测为正；

FN 为正样本预测为负。

3. 4　实验结果

图 6、图 7 分 别 为 ResNet-50、ResPNet［D］、

ResPNet［P］、ResPNet［G］模型训练损失图和验证精

度图。分析图 6、图 7 可知 150 次迭代后，所有模型的

训练损失与验证精度均趋于平稳，表明训练完成。

由图 6 所示：相比于 ResNet-50 模型，ResPNet［D］

模型的训练损失下降更快，表明保留底层特征信息可

以增强模型的特征提取能力；相比于 ResPNet［D］模

型，ResPNet［P］、ResPNet［G］模型损失下降更快，表

明加入 Respblock、Gblock 后模型的特征提取能力得到

了进一步的提升。

由 图 7 所 示 ，最 终 模 型 验 证 精 度 ResNet-50<
ResPNet［D］<ResPNet［P］<ResPNet［G］，表明依次

加入底层特征信息增强模块、Respblock 以及 Gblock，
有利于 ResPNet模型检测精度的提升。

为验证底层特征信息增强模块能够得到更丰富的

底层空间特征信息，取表 2 中的第一张热斑影像数据，

对 ResNet-50 和 ResPNet［D］模型 Conv1 卷积后的特

征层进行可视化，可视化结果如图 8 所示。观察图 8 可

以 看 到 ResPNet［D］模 型 获 取 的 特 征 图 尺 寸 为

ResNet-50 模型获取特征图尺寸的 16 倍。较大尺寸的

特征图有利于模型提取更详细的红外影像底层特征信

息，进一步提升光伏组件红外影像分类精度。

为验证 Respblock 相比于 Residual block 能够获取

更丰富的灰度变化信息以及多尺度特征信息，取表 2中

的第一张热斑影像数据，对 ResPNet［D］和 ResPNet［P］
模型 Conv2_x后的特征层进行可视化，可视化结果如

图 9 所示。观察图 9 可以看到 ResPNet［P］模型得到的

特征图相比 ResPNet［D］模型得到的特征图纹理细节

信息更加丰富，表明加入 Respblock 后，模型能够获取

更丰富的多尺度特征信息。模型浅层获取更多特征信

息，深层转换得到更多语义信息，可以实现更高精度的
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图 6　各模型训练损失图

Fig.  6　Training loss of each model
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图 7　各模型验证精度图

Fig.  7　Validation accuracy of each model

图 8　底层特征信息增强模块特征层可视化图。（a） ResNet-50
的特征层信息；（b） ResPNet［D］的特征层信息

Fig. 8　Feature layer visualization information of underlying 
feature information enhancement module. (a) Feature 
maps information of ResNet-50; (b) feature maps 

information of ResPNet[D]

光伏组件故障检测。

为验证 Gblock能够保留更多的全局信息，取表 2中

的第一张热斑影像数据，对 ResPNet［P］和 ResPNet［G］

模型 Conv3_x后的特征层进行可视化，观察特征图

（图 10），可以发现 ResPNet［G］模型加入全局特征信息

后，相当于在较高的特征层中融入了浅层空间特征信

息，所以模型较高特征层依然保有一定的全局空间信息，

实现了浅层空间信息与深层语义信息的融合。多信息融

合有利于模型对光伏组件红外影像类别进行判断。

ResNet-50、ResPNet［D］、ResPNet［P］、ResPNet［G］

模型测试结果如表 3 所示。分析表 3 可以得出，所提

ResPNet 模型相比于 ResNet-50 能够实现更高精度的

光伏组件故障检测，检测精度提升 1. 4 个百分点。保

留 ResNet-50 模型底层特征信息得到的 ResPNet［D］

模型，与 Resnet-50 相比检测精度提升 0. 6 个百分点；

在 ResPNet［D］模型基础上将残差连接模块替换为

Respblock 得到 ResPNet［P］模型，相较于 ResPNet［D］模

型，检测精度进一步提升 0. 6 个百分点；在 ResPNet［P］
模型基础上加入 Gblock，检测精度提升 0. 2 个百分点。

ResPNet 模型在 Resnet-50 模型基础上加入底层

特征信息增强模块、Respblock、Gblock，提升了模型特

征提取能力，减少了模型特征提取过程中的信息流失，

取得了更高的光伏组件分类检测精度。

表 4 对 比 了 不 同 分 类 模 型 在 Infrared Solar 
Modules 数据集上的光伏组件红外影像分类精度。分

析 表 4 可 以 得 出 ，相 比 已 有 的 ShuffleNetV2［19］、

MobileNetV2［20］、ResNet-101［14］、EfficientNetV7［21］等分

类检测模型，ResPNet 模型的 12 类光伏组件红外影像

分 类 结 果 中 ，A c、A p、FF1 - Score 值 均 最 高 ，A r 略 低 于

Resnet-50 模型。相比于上述模型，ResPNet 模型分类

速度较慢，但仍可以保持较快速度的光伏检测。相比

于王艳等［12］、Le 等［13］提出的分类检测模型，ResPNet
模型的 12 类光伏组件红外影像分类精度最高。

图 11 列出了 ResNet-50 和 ResPNet［G］模型的光

伏组件故障检测测试结果。分析该结果可以得出

ResPNet模型相比于 ResNet-50 模型，光伏组件故障类

型数据的检测精度和无故障类型数据的检测精度均有

所提升。其中：故障类型数据测试样本数为 1000，

图 9　Respblock 特征层可视化图。（a） ResPNet［D］的特征层信

息；（b） ResPNet［P］的特征层信息

Fig. 9　Feature layer visualization information of Respblock 
module. (a) Feature maps information of ResPNet[D]; 

(b) feature maps information of ResPNet[P]

图 10　Gblock 特征层可视化图。（a） ResPNet［P］的特征层信

息； （b） ResPNet［G］的特征层信息

Fig. 10　Feature layer visualization information of Gblock 
module. (a) Feature maps information of ResPNet[P]; 

(b) feature maps information of ResPNet[G]

表 4　不同模型光伏组件红外影像分类精度

Table 4　Model accuracy of infrared image classification in 
photovoltaic modules

表 3　光伏组件红外影像分类精度消融实验结果

Table 3　Ablation experiment results of infrared image 
classification accuracy of photovoltaic modules
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光伏组件故障检测。

为验证 Gblock能够保留更多的全局信息，取表 2中

的第一张热斑影像数据，对 ResPNet［P］和 ResPNet［G］

模型 Conv3_x后的特征层进行可视化，观察特征图

（图 10），可以发现 ResPNet［G］模型加入全局特征信息

后，相当于在较高的特征层中融入了浅层空间特征信

息，所以模型较高特征层依然保有一定的全局空间信息，

实现了浅层空间信息与深层语义信息的融合。多信息融

合有利于模型对光伏组件红外影像类别进行判断。

ResNet-50、ResPNet［D］、ResPNet［P］、ResPNet［G］

模型测试结果如表 3 所示。分析表 3 可以得出，所提

ResPNet 模型相比于 ResNet-50 能够实现更高精度的

光伏组件故障检测，检测精度提升 1. 4 个百分点。保

留 ResNet-50 模型底层特征信息得到的 ResPNet［D］

模型，与 Resnet-50 相比检测精度提升 0. 6 个百分点；

在 ResPNet［D］模型基础上将残差连接模块替换为

Respblock 得到 ResPNet［P］模型，相较于 ResPNet［D］模

型，检测精度进一步提升 0. 6 个百分点；在 ResPNet［P］
模型基础上加入 Gblock，检测精度提升 0. 2 个百分点。

ResPNet 模型在 Resnet-50 模型基础上加入底层

特征信息增强模块、Respblock、Gblock，提升了模型特

征提取能力，减少了模型特征提取过程中的信息流失，

取得了更高的光伏组件分类检测精度。

表 4 对 比 了 不 同 分 类 模 型 在 Infrared Solar 
Modules 数据集上的光伏组件红外影像分类精度。分

析 表 4 可 以 得 出 ，相 比 已 有 的 ShuffleNetV2［19］、

MobileNetV2［20］、ResNet-101［14］、EfficientNetV7［21］等分

类检测模型，ResPNet 模型的 12 类光伏组件红外影像

分 类 结 果 中 ，A c、A p、FF1 - Score 值 均 最 高 ，A r 略 低 于

Resnet-50 模型。相比于上述模型，ResPNet 模型分类

速度较慢，但仍可以保持较快速度的光伏检测。相比

于王艳等［12］、Le 等［13］提出的分类检测模型，ResPNet
模型的 12 类光伏组件红外影像分类精度最高。

图 11 列出了 ResNet-50 和 ResPNet［G］模型的光

伏组件故障检测测试结果。分析该结果可以得出

ResPNet模型相比于 ResNet-50 模型，光伏组件故障类

型数据的检测精度和无故障类型数据的检测精度均有

所提升。其中：故障类型数据测试样本数为 1000，

图 9　Respblock 特征层可视化图。（a） ResPNet［D］的特征层信

息；（b） ResPNet［P］的特征层信息

Fig. 9　Feature layer visualization information of Respblock 
module. (a) Feature maps information of ResPNet[D]; 

(b) feature maps information of ResPNet[P]

图 10　Gblock 特征层可视化图。（a） ResPNet［P］的特征层信

息； （b） ResPNet［G］的特征层信息

Fig. 10　Feature layer visualization information of Gblock 
module. (a) Feature maps information of ResPNet[P]; 

(b) feature maps information of ResPNet[G]

表 4　不同模型光伏组件红外影像分类精度

Table 4　Model accuracy of infrared image classification in 
photovoltaic modules

Model
ShuffleNetV2［19］

MobileNetV2［20］

ResNet-50［14］

ResNet-101［14］

EfficientNetV7［21］

Alves et al. 模型［11］

CNN-SVM［12］

Le et al. 模型［13］

ResPNet［G］

A c /%
76. 8
78. 3
83. 2
83. 5
81. 4
78. 8
82. 9
84. 1
84. 6

A p /%
59. 8
63. 0
74. 2
74. 3
68. 7
—

—

—

75. 8

A r /%
54. 1
57. 2
67. 9
67. 0
63. 6
—

—

—

67. 6

FF1 - Score /%
56. 8
59. 9
70. 9
70. 4
66. 1
—

—

—

71. 5

Speed /ms
4. 9
4. 0
5. 1

12. 3
26. 9
—

—

—

30. 8

表 3　光伏组件红外影像分类精度消融实验结果

Table 3　Ablation experiment results of infrared image 
classification accuracy of photovoltaic modules

Dataset

Infrared Solar Modules

Model
ResNet-50

ResPNet［D］

ResPNet［P］
ResPNet［G］

A c /%
83. 2
83. 8
84. 4
84. 6
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ResPNet 模 型 检 测 正 确 的 样 本 数 为 144+66+67+
146+14+11+13+60+72+5+120=718，ResNet 模

型 检 测 正 确 的 样 本 数 为 136+63+60+143+14+
11+12+62+70+11+112=694，ResPNet 模 型 相 比

于 ResNet模型，故障类型数据检测精度提升 2. 4个百分

点；无故障类型数据（no-anomaly）测试样本数为 1000，
ResPNet模型检测正确的样本数为 974，ResNet模型检

测正确的样本数为 970，ResPNet模型相比于 ResNet模
型，无故障类型数据检测精度提升 0. 4个百分点。

表 5 对比了 Le 等［13］集成 15 个改进的 ResNet-50 模

型的光伏组件分类精度以及集成 3 个 ResPNet 模型的

光伏组件分类精度。通过表 5可以得出，集成更少数量

的 ResPNet 模型可以取得与集成 15 个改进 ResNet-50
模型相同的 12 类光伏组件红外影像分类精度，表明所

提 ResPNet模型光伏组件红外影像数据特征提取能力

更强。相比于单个模型，级联多个模型能够取得更高

的光伏组件红外影像分类精度。

图 12 列出了级联 3 个 ResPNet［G］模型的光伏组

件故障检测测试结果。级联模型故障样本检测正确的

数量为 732，相较于单个模型检测精度提升 1. 4 个百分

点；无故障样本检测正确的数量为 985，相较于单个模

型检测精度提升 1. 1 个百分点。上述结果表明，级联

模型的光伏组件故障影像数据与无故障影像数据的检

测精度均有提升。

4　结 论

为解决光伏组件红外影像多故障类型检测精度偏

低的问题，在 ResNet 模型基础上构建了适用于光伏组

件红外影像故障检测的 ResPNet模型。通过消融实验

证明了所提 ResPNet 模型中的底层特征信息增强模

块、Respblock、Gblock 均有利于提取光伏组件红外影

像数据特征信息，实现更高精度的光伏组件故障检测。

利用所提 ResPNet模型在公开的光伏组件红外影

像数据集上进行实验，12 类光伏组件红外影像数据分

类精度为 84. 6%。相比于原模型分类精度有明显提

升，证明了改进方法的有效性。级联 3 个 ResPNet 模
型 取 得 了 该 数 据 集 目 前 最 高 的 分 类 检 测 精 度

图 11　不同光伏组件故障检测模型的测试结果。（a）ResNet；（b）ResPNet
Fig. 11　Test results of different photovoltaic module fault detection models. (a) ResNet; (b) ResPNet

表 5　集成模型的光伏组件红外影像分类精度

Table 5　Integrated models for infrared image classification 
accuracy of photovoltaic module

Model
Proposed by Le et al.  ［13］

ResPNet［G］

No.  of model
15
3

Ac /%
85. 9
85. 9

图 12　级联模型的光伏组件故障检测测试结果

Fig.  12　Test results of cascaded photovoltaic module fault detection

（85. 9%），证明了级联模型在光伏组件红外影像故障

检测中的有效性。实验过程中发现，光伏组件红外影

像数据所包含的光伏组件故障特征信息相对较少，导

致多故障类型光伏组件红外数据分类精度偏低。考虑

结合可见光影像与红外影像，进一步提升光伏组件分

类检测精度。
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（85. 9%），证明了级联模型在光伏组件红外影像故障

检测中的有效性。实验过程中发现，光伏组件红外影

像数据所包含的光伏组件故障特征信息相对较少，导

致多故障类型光伏组件红外数据分类精度偏低。考虑

结合可见光影像与红外影像，进一步提升光伏组件分

类检测精度。
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