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摘　 要:光伏组件的故障会影响光伏阵列的输出性能,从而降低电站的发电效率,严重时甚至会危害电站的安全运行。 传统的

方法无法满足目前光伏组件故障检测快速性和正确率需求。 因此,本文提出了一种基于改进 EfficientNet 的光伏组件故障识别

方法。 首先,利用采集到的光伏组件红外图像建立故障数据集,并利用图像分割和数据增强对数据集进行预处理;其次,基于

EfficientNet 网络构建故障识别模型,同时在模型中引入双通道注意力模块( CBAM),该模块能够抑制不必要特征的识别,增强

模型对空间特征信息的提取能力,进而提高模型的识别准确率;最后,通过对比仿真实验证明模型的有效性和先进性。 实验结

果表明,该模型的故障识别准确率达到了 90. 83% ,相较于原始的 EfficientNet 模型提高了 2. 83% ,且模型大小仅为 20. 3
 

M,具有

良好的实用性,能够满足光伏电站实际应用的需求。
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Abstract:
 

Failures
 

of
 

the
 

photovoltaic
 

( PV)
 

module
 

can
 

affect
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

PV
 

arrays,
 

thus
 

reducing
 

the
 

power
 

generation
 

efficiency.
 

In
 

serious
 

cases,
 

PV
 

module
 

failures
 

may
 

even
 

jeopardize
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

plant.
 

Traditional
 

methods
 

cannot
 

meet
 

the
 

current
 

demand
 

for
 

fast
 

and
 

correct
 

PV
 

module
 

fault
 

detection.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

PV
 

module
 

fault
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

EfficientNet
 

algorithm.
 

First,
 

the
 

collected
 

infrared
 

images
 

of
 

PV
 

modules
 

are
 

utilized
 

to
 

establish
 

a
 

fault
 

dataset,
 

which
 

is
 

then
 

preprocessed
 

by
 

using
 

image
 

segmentation
 

and
 

data
 

enhancement
 

technology.
 

Second,
 

a
 

fault
 

recognition
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

EfficientNet
 

network.
 

Meanwhile,
 

a
 

dual-channel
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

(CBAM)
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

model,
 

which
 

can
 

inhibit
 

the
 

recognition
 

of
 

unnecessary
 

features
 

and
 

enhance
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

spatial
 

feature
 

information,
 

thus
 

improving
 

the
 

recognition
 

accuracy.
 

Finally,
 

comparative
 

simulation
 

experiments
 

are
 

conducted
 

to
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

advancement
 

of
 

the
 

proposed
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fault
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

reaches
 

90. 83% ,
 

which
 

is
 

2. 83%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

EfficientNet
 

model;
 

in
 

addition,
 

the
 

model
 

size
 

is
 

only
 

20. 3
 

M,
 

which
 

shows
 

good
 

practicability
 

and
 

can
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

practical
 

application
 

of
 

PV
 

power
 

plants.
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0　 引　 　 言

　 　 为了加快规划建设新型能源体系,以风电、光伏发电

为主的新能源成为电力供应主体。 其中,光伏电站主要

分布在以沙漠、戈壁、荒漠等太阳辐射资源丰富的地

区[1-3] 。 光伏组件长时间暴露在恶劣的环境中,易引发热

斑、二极管失效故障等,不但影响光伏电站的输出效率,
还有可能造成光伏组件过热甚至引发火灾等灾害[4-5] 。
因此,如何高效且准确的识别光伏组件的故障情况,对光

伏电站的安全高效运行具有重要意义。
目前,国内外学者针对光伏组件的故障识别开展

了一系列研究工作,其主流方法是利用光伏组件的电

压、电流等电气参数的输出特性来检测故障信息[6-7] 。
例如,文献[ 8-9] 基于光伏组件的输出电压及电流特

性,通过参数辨识计算故障量化指标实现故障识别,但
该方法需要大量的传感器支持,在实际应用中运维成

本过于高昂;文献[10]考虑了光伏阵列的输出电压,通
过计算故障因子评价电压的波动,以此进行故障的检

测,但目前只能针对目标电站建立故障因子,方法的泛

用性较差;文献[ 11] 提出利用数学形态学对限电异常

数据进行自适应分析来识别故障信息,其识别过程依

赖传感器的测量精度,但测量精度受到环境噪声的影

响,部分光伏电站所处的环境难以满足要求。 从上述

研究可知,利用电气参数特性的故障识别方法需要大

量数据采集设备的支撑,且存在检测成本高、环境噪声

影响大等缺点,难以有效应用在实际光伏电站的生产

现场。
光伏组件表面温度信息是发电过程中最重要的参

数之一,与电气参数相比,温度的变化更直接的体现了

光伏组件的运行状态[12] 。 因此,基于红外图像实现故

障诊断的方法因其高效、低成本的特点,逐渐在光伏故

障诊断领域得到研究[13] 。 文献[ 14] 通过提取光伏组

件的红外图像温度信息实现故障的识别,该方法利用

手持热像仪得到红外图像信息,但检测精度有待提高。
随着人工智能技术的发展,有研究利用深度神经网络

等方法来提取红外图像信息并实现故障检测。 文

献[15]利用无人机航拍的红外图像作为故障识别的对

象,通过深度卷积网络提取高级特征,实现光伏组件的

故障识别;文献[ 16] 通过分析光伏组件图像与发电效

率损失率的关系,以深度残差网络 ( residual
 

network,
 

ResNet)来辨识光伏组件的故障信息;文献[17] 采用卷

积神经网络作为故障分类模型的框架,引入宽度因子

优化网络结构,以实现光伏组件的故障识别。 为提高

分类准确率,文献[ 18] 提出将神经网络和智能分类器

相结合,利用神经网络对光伏组件的红外热成像进行

分割,再采用决策树算法进行故障分类;文献[ 19-20]
提出了一种包含图像采集、分割、故障定位和缺陷预警

组成的新框架,利用深度卷积网络进行图像处理,并最

终实现光伏组件故障的识别。 上述故障识别方法利用

的都是传统深度学习网络,网络只是通过改进模型的

宽度或者深度实现故障识别模型的优化,且对于光伏

故障图像中的空间像素信息重视程度不高,导致光伏

故障识别的准确率不高,检测的速度较慢,无法满足光

伏电站实际应用的需求。
鉴于此,本文提出一种基于 EfficientNet-CBAM 的光

伏故障识别方法。 首先利用巡检拍摄到的红外图像建立

数据集,采用 EfficientNet 网络作为故障识别模型的框架,
从网络的高度、宽度和分辨率 3 个方向优化光伏故障识

别模型的结构,同时引入 CBAM 注意力机制,增强模型对

像素信息的关注程度,提高模型的训练效果。 最后,基于

混淆矩阵评价指标,与其他图像分类和检测方法进行了

分析对比。 结果表明,本文提出的方法具有更高的准确

度,同时具有较快的检测速度,能够有效地实现光伏组件

的故障识别。

1　 光伏组件故障数据集

　 　 本研究共收集 14
 

998 张光伏阵列红外图像,共覆盖

120
 

m2 光伏阵列,每张图片的分辨率为 640×512,故障类

型包含热斑故障、二极管故障、整串故障、阴影遮挡和大

面积热斑故障,如图 1 所示。

图 1　 光伏组件红外图像

Fig. 1　 Photovoltaic
 

module
 

infrared
 

image

在数据预处理阶段,为了消除环境对故障识别模型

的影响,基于 U2-Net 语义分割模型对采集到的光伏阵列

图像进行深度学习训练[21] ,实现快速识别光伏阵列与背

景区域,将光伏阵列从红外图像中分割出来。 其次,考虑

到部分故障现象发生的概率较低,无法采集到充足的图

像数据,利用几何变换的方法扩充故障样本[22] ,采用的

方式主要包括上下翻转、随机旋转、左右平移以及随机缩

放。 最终,经过处理后的样本集数量共 1
 

200 张,其中正

常样本和每类故障样本均为 200 张。
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2　 EfficientNet 网络介绍

2. 1　 网络构建原理

　 　 EfficientNet 是一个利用神经网络搜索技术结合模型

缩放方法的新型卷积神经网络[23] ,可以对光伏组件红外

图像实现更高效率的故障识别。 相比于传统卷积神经网

络,EfficientNet 能够平衡网络的深度、宽度、输入分辨率

之间的关系,复合缩放可以提取红外图像中更复杂、更高

细粒度的特征,从而利用较少的参数量提高网络的性能。
对于卷积网络的运算,模型可以抽象成:
N = Fk☉…☉F2☉F1(X) = ☉

j = 1,2,…,k
F j(X) (1)

式中:☉表示连乘运算, k 表示网络的层数,F j 表示第 j 层
的运算操作,X 表示光伏组件红外图像输入的特征。

在建立模型时,考虑到光伏组件信息模糊、图像噪点

分布不均匀等特性,卷积层采用堆叠多个相同的网络模

块来提高网络对图像的特征提取能力,具体表示为:

Nc = ☉
i = 1…s

FLi
i (X[Hi,Wi,Ci]

) (2)
式中: s 表示需要重复堆叠的网络层个数,F i 表示第 i 层
的运算操作,L i 表示第 i 层的运算重复执行的次数,
[H i,W i,C i] 表示第 i 层的输入特征矩阵的高度、宽度和

通道数。
传统卷积神经网络一般只针对模型的深度或宽度进

行优化,忽略了光伏图像的空间像素信息,EfficientNet 能
够同时改变网络的宽度、深度和输入分辨率,从而优化卷

积层的网络结构,综合考虑寻找最优解,具体优化的数学

模型如下所示:
max
d,w,r

Accuracy(N(d,w,r))

s. t.
 

N(d,w,r) = ☉
i = 1,2,…,s

 

F

(

d·
 

Li

(

i (X
[ r·

 

H

(

i,r·
 

W

(

i,w·
 

C

(

i]
)

Memory(N) ≤ TM
Flops(N) ≤ TF

(3)

式中: Accuracy 表示模型的准确率,
 

F

(

i、
 

L

(

i、
 

H

(

i、
 

W

(

i、
 

C

(

i

表示基线网络中的预定义参数,d、w、r 分别表示网络的

深度、宽度和输入分辨率缩放系数,Memory 表示模型计

算力,Flops 表示模型参数,TM 表示目标模型计算力,TF
表示目标模型参数。

为了追求更好的准确性和效率,EfficientNet 通过复

合缩放系数 ϕ 统一优化网络的 d、w、r, 如下所示:
max
d,w,r

Accuracy(N(d,w,r))

　 　 d = αϕ

　 　 w = βϕ

　 　 r = γϕ

s. t.
 

α·β2·γ2 ≈ 2
　 　 α ≥ 1, β ≥ 1, γ ≥ 1

(4)

式中: α、β、γ 分别决定网络的宽度、深度和图像分辨率的

缩放比例。
2. 2　 模型结构

　 　 按照 2. 1 节中网络搜索得到的缩放比例,就可以确

定网络模型的基本结构。 如图 2 所示,网络的结构主要

包含 Stage1 ~ Stage9 共 9 层。 其中,Stage1 为升维卷积

层,该层采用卷积操作对红外图像的输入特征矩阵进行

升维。 Stage2 ~ Stage8 主要采用一系列 重 复 堆 叠 的

MBConv 进行特征提取,其中 MBConv 主要包括一个升维

卷积层,一个深度可分离卷积层,一个 SE 注意力模块以

及一个降维卷积模块。 Stage9 为输出层,由一个降维卷

积层、平均池化层和全连接层组成。 最终,模型将输出通

道值表征光伏组件故障的类别。

图 2　 EfficientNet 网络模型

Fig. 2　 EfficientNet
 

network
 

model

Stage
 

1 升维卷积层运算如下所示:
F1(X) = gu(X[ r·H1,r·W1,w·C1] ) (5)
gu(xc) = f(xc∗ku + bu) (6)

式中: gu 表示升维卷积操作,xc 表示第 c个通道的输入矩

阵,X = [x1,x2,…,xC],f 表示卷积激活函数,∗ 表示卷

积运算,ku 表示升维卷积核的权重,bu 表示升维卷积的偏

移量。
Stage2 ~ Stage8 中 MBConv 的运算如下所示:
F i(X) = gd☉gse☉gw☉gu(X[ r·Hi,r·Wi,w·Ci]

) (7)
gd(xc) = f(xc∗kd + bd) (8)

zc =
1

H × W∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
xc( i,j) (9)

s = f1(W2( f2(W1z))) (10)
gse(xc) = sc·xc (11)
gw(xc) = fdw( fpw(xc)) (12)

式中: F i 表示第 i 层的 MBConv 操作, i 的取值范围为

[2,
 

3,
 

…,
 

8],gd 表示降维卷积操作,gse 表示注意力机

制运算操作,gw 表示深度可分离卷积操作,kd 表示降维

卷积核的权重,bd 表示降维卷积的偏移量,z ∈ RRC 表示通

道平均池化中间向量,z = [ z1,z2,…,zc]
T,s ∈ RRC 表示通

道平均池化权重向量,s = [ s1,s2,…,sc]
T,W1 和 W2 分别
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表示注意力模块中第一次和第二次全连接的权重,W1 ∈
RRC / h×C,W2 ∈ RRC×C / h,h 为注意力模块中全连接缩放系数,
f1 和 f2 分别表示第一次和第二次全连接激活函数,fdw 和

fpw 分别表示逐点卷积和逐通道卷积操作。
Stage9 输出层运算如下所示:
F9(X) = gc☉gp☉gd(X[ r·H9,r·W9,w·C9] ) (13)
gp(xc) = f(η∗λ(xc) + bp) (14)
gc(xc) = f(WTxc + bc) (15)

式中: gp 表示池化层操作,η 表示池化权重,λ 表示池化

方式,bp 表示池化层的偏移量,gc 表示全连接层操作,W
表示输出层全连接权重,bc 表示全连接偏移量。

3　 CBAM 注意力机制

　 　 EfficientNet 网络主要通过 MBConv 模块堆叠而成,
每个 MBConv 模块都含有 SE 注意力模块,用于提高模型

对重要通道的关注能力。 然而,面对光伏组件运行过程

中出现的故障情况,SE 模块只考虑到通道上的特征信

息,无法捕捉红外故障图像中的空间信息,使得模型对光

伏组件故障的识别精度受到影响。 因此,为了提高模型

对光伏故障红外图像中像素空间特征的提取能力,本文

在 MBConv 中使用 CBAM 模块替代 SE 模块。
CBAM 是一种轻量级注意力模块[24] ,相较于原有的

SE 注意力模块只关注通道信息,CBAM 能够结合通道与

空间两个维度增强注意力机制效果。 如图 3 所示,CBAM
包含通道注意力模块( channel

 

attention
 

module,
 

CAM)和

空间注意力模块( spatial
 

attention
 

module,
 

SAM) 两个子

模块,分别负责通道和空间上的注意力功能,其计算过

程为:
gcbam(X) = gsa(gca(X)) (16)

式中: gsa 表示空间注意力模块运算,gca 表示通道注意力

模运算。

图 3　 CBAM 注意力模块

Fig. 3　 CBAM
 

Attention
 

Module

通道注意力模块如图 4 所示,若输入的特征矩阵

高度为 H,宽度为 W,特征通道数为 C,通道注意力模

块在空间维度上对通道分别进行全局最大池化与平

均池化,两个输出后的向量经过全连接网络 MLP 求

和,最终使用 sigmoid 函数将合并后的向量映射到区间

[0,
 

1]内。

图 4　 通道注意力模块

Fig. 4　 Channel
 

Attention
 

Module

通道注意力模块主要关注通道上的重要信息,通过

同时采用平均池化和最大池化聚合特征图的空间信息,
从而针对特征图在空间维度上进行压缩,其注意力表达

机制可以表示为:
z′c = max

i = 1,2,…,H

j = 1,2,…,W

(xc( i,j)) (17)

s′ = σ(W′2(W′1(z)) + W′2(W′1(z′))) (18)
gca(xc) = s′c·xc (19)

式中: σ 表示 sigmoid 激活函数, W′1 和 W′2 表示 CAM 中

第一次和第二次多层感知器权重, W′1 ∈ RRC / h×C,W′2 ∈
RRC×C / h,h 为注意力模块中全连接缩放系数,z′ 表示 CAM
通道最大池化中间向量, z′ = [ z′1,z′2,…,z′c]

T,s′ 表示

CAM 通道特征权重向量, s′ = [ s′1,s′2,…,s′c]
T 表示 CAM

通道注意力权重向量。
空间注意力模块如图 5 所示,空间注意力模块主要

是对空间分别进行平均池化与全局最大池化,得到两个

单通道的池化特征图,并利用 7×7、卷积核个数为 1 的卷

积降维成一个单通道的特征图,最终使用 sigmoid 函数将

合并后的向量映射到区间[0,1]内。

图 5　 空间注意力模块

Fig. 5　 Spatial
 

Attention
 

Module

空间注意力模块主要关注空间上的重要信息,在维

度通道分别采用平均池化和最大池化聚合信息,从而针

对特征图在维度维度上进行压缩,其注意力表达机制可

以表示为:

nH,W = 1
C ∑

C

i = 1
xH,W,i (20)

n′H,W = max
i = 1,2…C

(xH,W,i) (21)

m = σ( f([n;n′]∗k7 ×7 + bm)) (22)
gsa(xH,W) = mH,W·xH,W (23)

式中: xH,W ∈ RRC 表示 X ∈ RRH×W×C 第 H 行第 W 列的输入
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特征向量, 也即 xH,W = [xH,W,1,xH,W,2,…,xH,W,C] T;n ∈
RRH×W 表示 SAM 中空间平均池化中间向量, n i,j 是 n 中的

元素;n′∈ RRH×W 表示 SAM 中空间最大池化中间向量, n′i,j
是 n′ 中的元素;m ∈ RRH×W 表示 SAM 中空间特征权重向

量, mi,j 是m中的元素,k7 ×7 表示卷积核大小为 7 × 7 的权

重,bm 表示空间卷积的偏移量。

4　 光伏组件故障识别模型构建

　 　 本文基于改进的 EfficientNet 网络构建光伏组件故障

识别模型,如图 6 所示。 模型以 EfficientNet 网络为整体

框架,引入注意力机制,将 MBConv 模块中的 SE 注意力

模块替换成 CBAM 模块, 并在降维卷积后再次添加

CBAM 模块,提高模型对空间特征上的关注度。

图 6　 光伏组件故障识别模型

Fig. 6　 Fault
 

identification
 

model
 

of
 

photovoltaic
 

module

基于上述提出的光伏故障识别模型,本文对红外图

像光伏组件故障识别的流程如图 7 所示,具体步骤如下:
S1:采集光伏组件故障红外图像;
S2:采用 U2-Net 语义分割模型进行图像分割,从红

外图像中提取光伏阵列,并采用几何变换方法扩充样本

数据集;
S3:将样本集分成训练集与测试集,并对不同故障类

别打上标签,使用数据增强扩充样本数量;
S4:利用式(5) ~ (23) 对 EfficientNet-CBAM 网络进

行训练;
S5:建立光伏组件故障识别模型;
S6:输出故障识别结果。

图 7　 光伏故障识别流程图

Fig. 7　 Photovoltaic
 

fault
 

identification
 

flowchart

5　 实验及结果分析

5. 1　 混淆矩阵评价指标

　 　 为了全面合理的评价模型识别精度,本节采取基于

混淆矩阵多指标评价体系,主要定义了准确率( accuracy,
Acc)、精确率(precision,Pre)和召回率( recall,Rec)来定

量评价光伏组件故障识别的性能,其计算方式如下:

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(24)

Pre = TP
TP + FP

(25)

Rec = TP
TP + FN

(26)

式中:TP 为待测图像判定成正类且分类模型预测为正

类;FN 为待测图像判定成正类但分类模型预测为负类;
FP 为待测图像判定成负类但分类模型预测为正类;TN
为待测图像判定成负类且分类模型预测为负类。
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5. 2　 模型参数确定

　 　 EfficientNet 网络采用了模型缩放方法优化网络结

构,基 于 典 型 的 网 格 法 确 定 缩 放 系 数, 对 应 的 将

EfficientNet 网络分成 b0 ~ b7 共 8 个预训练模型,不同

的预训练模型有着不同的网络结构,对于光伏组件故

障识别网络的训练效果也不一样。 考虑到故障识别精

度的要求以及模型的参数量,利用采集的数据集对预

训练模型进行对比实验,结果如下表 1 所示。 综合考

虑模 型 大 小 与 故 障 分 类 的 准 确 率, 最 终 采 用

EfficientNet-b0 作为基础网络结构,其网络参数为:输入

分辨率设置为 224×224×3, α = 1. 2、β = 1. 1、γ = 1. 15、
ϕ = 1, 同时模型初始学习率设置为 10-3,迭代次数设置

为 200,每次训练样本输入数量设置为 4。

表 1　 预训练模型对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

pre-training
 

models

模型网络 输入尺寸 模型大小 / MB 准确率 / %

EfficientNet-b0-CBAM 224×224×3 16. 4 88. 33

EfficientNet-b1-CBAM 224×224×3 30. 0 87. 50

EfficientNet-b2-CBAM 224×224×3 35. 0 88. 33

EfficientNet-b3-CBAM 224×224×3 47. 1 85. 83

EfficientNet-b4-CBAM 224×224×3 74. 3 87. 50

EfficientNet-b5-CBAM 224×224×3 116. 0 87. 50

EfficientNet-b6-CBAM 224×224×3 165. 0 84. 17

EfficientNet-b7-CBAM 224×224×3 254. 0 85. 27

5. 3　 结果分析及对比

　 　 本次实验使用的电脑参数配置为:Window 系统,i5-
9300H

 

CPU@
 

2. 40
 

GHz,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX1660Ti。
为验证 EfficientNet-CBAM 模型的有效性,本文对比

了模型与其他传统图像诊断模型在训练集上的准确率和

损失值,曲线结果如图 8 和 9 所示。 可以看出,VGGNet
模型在第 30 次迭代后达到稳定,准确率达到了 85% 左

右,模型的训练效果表现不佳,得到的准确率最低且损失

函数最大。 ResNet 和 Inceptionv1 模型相较于 VGGNet 模
型,虽然准确率得到提高,最终迭代的损失值也有所降

低,但模型整体优势不明显。 而 EfficientNet 模型性能优

于其他对比模型,且在第 25 次迭代后就达到稳定,但它

的性能仍然不是最优的。 EfficientNet-CBAM 迭代的最终

分类准确率最高,达到了 90%左右,模型迭代最终损失值

最小,迭代到 20 次左右就达到稳定,训练效果与其它模

型相比更加优秀,且具有更好的稳定性。
为了验证 EfficientNet-CBAM 模型在综合性能方面的

提升,本文与其他分类模型一一对比了模型大小、运行时

间和准确率。 如下表 2 所示, 与 VGGNet 模型相比,

图 8　 模型准确率迭代曲线对比图

Fig. 8　 Comparison
 

Chart
 

of
 

Model
 

Accuracy
 

Iteration
 

Curves

图 9　 模型损失值迭代曲线对比图

Fig. 9　 Comparison
 

Chart
 

of
 

Model
 

Loss
 

Value
 

Iteration
 

Curves

EfficientNet-CBAM 识别准确率提高了 14. 72% ,模型大小

减少了 93. 45% ,运算时间减少了 55. 28% ,与 ResNet 相

比,准确率提高了 11. 21% ,模型大小减少了 90. 89% ,运
算时间减少了 45. 77% ,与 Inceptionv1 相比,准确率提高

了 5. 01% ,模型大小减少了 80. 29% ,运算时间减少了

10. 76% ,可以看出,EfficientNet-CBAM 模型无论在识别

准确率、模型大小或运行时间上都有着较好的表现。 而

相比于改进前的 EfficientNet 模型,虽然模型大小提高了,
但运行时间却有所下降,准确率也优于 EfficientNet。 整

体来看,EfficientNet-CBAM 在性能都优于其他模型。

表 2　 模型性能对比

Table
 

2　 PV
 

module
 

fault
 

data
 

set

模型 模型大小 / MB 运行时间 / ms 准确率 / %

VGGNet 310 445 84. 17

ResNet 223 367 85. 83

Inceptionv1 103 223 86. 87

EfficientNet 15. 6 207 88. 33

EfficientNet-CBAM 20. 3 199 90. 83

　 　 为了进一步验证模型对不同情况识别对象的识别效

果,将依据本文提出的混淆矩阵评价指标,对各模型在测

试样本上的混淆矩阵进行对比,结果如图 10 所示。
可以看出,所有模型在整串故障与大面积热斑故障

均能正确判断,对这两类故障情况具有很强的识别能力。
而对于其他几类样本中的故障,VGGNet 模型对于正常
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图 10　 各模型混淆矩阵热力图

Fig. 10　 Thermal
 

diagram
 

of
 

each
 

model
 

confusion
 

matrix

样本的检测准确率不高, 仅能达到 50% 的准确率;
ResNet、Inceptionv1 和 EfficientNet 模型在热斑故障和阴

影遮挡两类样本的故障识别中表现不佳,而本文提出的

EfficientNet-CBAM 模型明显优于其他模型。
各模型混淆矩阵指标的具体数值如表 3 所示,可以

看出 EfficientNet-CBAM 表现出了优秀的分类性能。 对

于六 类 数 据 样 本, 模 型 的 识 别 准 确 率 最 高 达 到

90. 83% , 精 准 率 可 以 达 到 90. 93% , 召 回 率 达 到

90. 83% 。 相较于改进前的 EfficientNet 模型,改进后的

模型准确度提高了 2. 83% 、精确度提高了 2. 23% 、召回

率提高了 2. 83% ;相较于其他传统图像诊断模型,准确

率提高了 3% ~ 6. 6% ,精确率提高了 2. 6% ~ 5% ,召回

率提高了 4% ~ 6. 6% 。

表 3　 混淆矩阵指标

Table
 

3　 Confusion
 

matrix
 

indicator

模型 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / %

VGGNet 84. 17 85. 80 84. 17

ResNet 85. 83 86. 59 85. 83

Inceptionv1 86. 87 88. 28 86. 87

EfficientNet 88. 33 88. 94 88. 33

EfficientNet-CBAM 90. 83 90. 93 90. 83

　 　 综合以上 3 项分析,本文提出的 EfficientNet-CBAM

模型在训练集中表现的准确率、损失值和运行时间,测试

集中表现的准确率、精确率、召回率都优于其他 4 种模

型,能够很好地完成故障分类工作。

6　 模型实验验证

　 　 本文基于某光伏电站建立实验系统来验证模型的有

效性。 实验系统包括图像采集、图像处理、模型诊断三个

模块,结构如图 11 所示。

图 11　 实验系统结构

Fig. 11　 Experimental
 

system
 

structure

其中,图像采集模块包括大疆 M300 型号无人机和

禅思 XT2 双光热成像相机,通过集成高精度热成像传感

器和 4K 可见光传感器进行图像的拍摄。 实验设定无人

机飞行速度 6 m / s、高度 30 m、云台俯仰角为-45°;航点
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动作根据飞行方案选择开始等距间隔拍照,拍照间隔设

为 12 m。 采集了光伏组件的 6 种运行状态模式,分类标

号分别为二极管故障Ⅰ,热斑故障Ⅱ,正常Ⅲ,整串故障

Ⅳ,大面积热斑故障Ⅴ,阴影遮挡Ⅵ。
图像处理模块中,采用 U2 -Net 语义分割模型实现

对采集图像的分割,将图像分割提取后共得到 568 张

有效图像,其中二极管故障图像 65 张,热斑故障图像

122 张,正常图像 70 张,整串故障图像 122 张,大面积

热斑故障图像 124 张,阴影遮挡图像 65 张。 将上述图

像输入至本研究提出的 EfficientNet-CBAM 模型中诊断

分析,计算结果分别如表 4 和图 12 所示。 对于六类图

像样本,模型的识别准确率可以达到 90. 49% ,精准率

可以达到 88. 86% ,召回率达到 88. 71% ;其中大面积热

斑故障准确率可达 100% ,正常和整串故障的准确率都

超过 98% ,二极管故障、热斑故障和阴影遮挡的准确率

都超过 93% 。

表 4　 电厂光伏组件故障的检测结果

Table
 

4　 The
 

results
 

of
 

PV
 

module
 

faults
 

in
 

power
 

plants

故障分类 样本数量 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / %

Ⅰ 65 95. 77 79. 71 84. 62

Ⅱ 122 94. 89 89. 08 86. 89

Ⅲ 70 98. 23 98. 39 87. 14

Ⅳ 122 98. 77 97. 52 96. 72

Ⅴ 124 100. 00 100. 00 100. 00

Ⅵ 65 93. 31 68. 49 76. 92

整体 568 90. 49 88. 86 88. 71

图 12　 检测结果混淆矩阵热力图

Fig. 12　 Thermal
 

diagram
 

of
 

detection
 

result
 

confusion
 

matrix

　 　 相较仿真环境,模型对光伏组件故障识别的准确率

稍有下降,主要是因为光伏电站在采集红外图像的过程

中,易受地面环境和天气干扰,对检测结果产生影响,但
整体结果基本满足实际工业要求。

7　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于 EfficientNet-CBAM 的光伏红外

图像故障识别方法,通过实验对比分析得到以下结论:
1)本文针对采集到的光伏红外图像数据,采用图像

分割提取光伏阵列,有效的解决环境对模型训练的干扰

问题。 其次,利用数据增强对样本进行预处理,扩充稀缺

样本的数量,提高模型的识别准确率。
2) 本文采用 EfficientNet 作为光伏红外图像故障识

别模型的框架,通过引入 CBAM 注意力机制,优化模型中

MBConv 模块的结构,从通道与空间两个维度提取光伏红

外图像上的有效特征信息,抑制其他无效信息,进而改善

模型的泛化能力,提高了模型识别的精度。
3)通过仿真对比实验得出,本文提出的方法相比于

原始的 EfficientNet 网络,其准确率提高了 2. 83% ,收敛

速度更快。 同时与其他传统深度学习模型相比,该改进

模型拥有明显的轻量化优势,模型的识别准确率达到了

90. 83% ,模型大小仅为 20. 3 M,且识别故障所需要的运

行时间较其他常用模型缩短 10% ~ 50% ,具有一定的优

越性与良好的实用性。 本模型有望在光伏电站的故障分

类领域得到广泛应用。
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