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摘 要：电致发光（EL）成像技术结合基于特征提取的监督学习方法常常被用于光伏电池的异常检测，但监督

学习不仅标记成本高昂，且难以检测出训练集中没有的异常模式。无监督学习方法有助于解决上述问题，然而如

何高效利用多尺度特征进行无监督异常检测仍缺乏成熟的范式。对此，本文提出了一种新颖的基于 EL 图像的无

监督光伏电池异常检测方案—MFRAD。首先，利用深度卷积网络提取光伏电池 EL 图像的多尺度特征。其次，

针对高维多尺度特征设计了高效的对抗重构模块。最后，综合特征空间和潜在空间中的重构误差组成异常评分，

实现光伏电池异常的有效检测。实验结果表明，MFRAD 在单晶和多晶光伏电池 EL 数据集上各取得了 0.956，

0.868 的 ROC-AUC，优于其他无监督异常检测方法。
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Abstract: Electroluminescence (EL) imaging combined with feature-based supervised learning was often used for photo‐

voltaic (PV) cell anomaly detection. However, supervised methods incurred high labeling costs and failed to detect 

anomaly patterns not present in the training set. Unsupervised learning was employed to address these issues. Neverthe‐

less, no established paradigm had existed for the efficient utilization of multi-scale features in unsupervised anomaly de‐

tection. To tackle this challenge, a novel unsupervised PV cell anomaly detection method, MFRAD, was proposed. Multi-

scale features of EL images were first extracted using a deep convolutional network. Then, an efficient adversarial recon‐

struction module was designed for high-dimensional multi-scale features. Finally, reconstruction errors in both the feature 

space and latent space were combined to generate anomaly scores, enabling effective detection of PV cell anomalies. The 

experimental results showed that MFRAD achieved ROC-AUCs of 0.956 and 0.868 on monocrystalline and polycrystal‐

line photovoltaic cell EL datasets, outperforming other unsupervised anomaly detection methods.

Key words: electroluminescence (EL), unsupervised learning, deep convolutional network (DCN), multi-scale features, 

adversarial reconstruction

0　引言

国际能源署最新报告[1]显示，到 2050年，可

再生能源将占近一半的全球电力供应。光伏（PV）

发电通过光伏电池将太阳辐射转化为电能，具有安

全、可再生和清洁等优势。然而，光伏电池在制造

过程中可能受焊接缺陷以及晶体生长缺陷的影响，
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运行中还可能因树枝掉落、冰雹或热应力产生机械

损伤[2]。这些异常不仅会降低光伏电池的发电效

率，还会缩短其使用寿命，造成重大经济损失。因

此，对光伏电池进行有效的异常检测，是保障太阳

能电站发电量的关键。

电致发光（EL）成像是一种广泛用于光伏电

池异常检测的无损技术[3][4]，可以揭示光伏电池

中的微裂纹、指状断裂、污染和焊接缺陷等异常。

然而，人工检查EL图像不仅耗时，而且需要专业

知识，因此基于EL图像的光伏电池自动异常检测

是一种高效且经济的解决方案。

随着深度学习技术的快速发展，卷积神经网络

（CNN）已成为各种计算机视觉任务的强大工具，

包括EL图像的异常检测。例如，文献[5]提出先通

过CNN提取图像特征，再使用支持向量机等传统

机器学习方法对缺陷光伏电池进行分类；文献[6]

针对光伏电池设计了改进的YOLO模型，用于光伏

电池的快速异常检测；基于自注意力机制捕捉长距

离依赖的能力，Transformer的变体也被用于光伏电

池异常检测 [7] [8]；文献 [9]利用生成对抗网络

（GAN）[10]扩充有限且不平衡的EL数据集，再利

用CNN实现缺陷检测。

上述工作遵循监督学习范式，即使用大量标记

样本，将光伏电池异常检测构建为监督分类问题，

并通过交叉熵损失训练各种CNN模型，以对EL图

像中的不同类型光伏电池故障进行分类。尽管监督

学习在某些场景下效果良好，但存在以下不足。首

先，标记足够的异常样本不仅耗时，还需要领域专

业知识。此外，光伏电池的监督异常检测通常无法

有效检测未知类型的异常，进一步降低了其实用

价值。

而无监督学习方法则不依赖异常EL图像标注，

旨在学习EL图像的正常模式并为每张EL图像推断

异常分数，这有助于节省人力成本并可以检测出未

知的异常。一种广泛使用的学习正常数据分布的方

法是图像重建，即给定正常图像 x，尝试在潜在空

间中构建其潜在表示 z，并使 z 相应的重建实例

G ( z )与x尽可能相似。由于潜在空间仅学习了训练

数据集中正常数据的潜在分布，异常样本与其重构

的相似度会低于正常样本。遵循这一范式，深度自

编码器[11]被用于光伏电池的异常检测。类似地，

文献[12]结合长短时特征检测光伏电池异常，其

中，通过去噪自编码器从输入的光伏电池图像中提

取短时特征，利用在 ImageNet数据集上预训练的

深度CNN提取光伏电池图像的长时特征作为先验

知识以提升检测性能。近年来，GAN通过生成器

和判别器的博弈，展现出训练鲁棒生成模块的能

力，并在无监督异常检测任务中显示出潜力。例

如，f-AnoGan[13]提出了一种基于GAN的快速异常

检测方法，其中训练编码器将每个图像 x快速映射

到其学习的潜在表示 z，通过融合判别器特征残差

和图像重建误差的异常分数检测异常。

如图 1所示，光伏电池的异常具有以下特点，

这些特点使得基于图像级重建的异常检测方法效果

不佳。

低对比度和异常微小：如图 1所示，由于EL

图像为灰度图像，所以正常区域与异常区域之间的

对比度较低。例如，图1（b）中的指状断裂和图1

（c）、（f）中的微裂纹等小异常，容易被光伏电池

的背景所掩盖，增加了检测难度。

复杂的异常模式：如图1（d）所示，微裂纹通

常呈细长形，而黑芯则通常为大面积不规则区域。

因此，同时有效检测这些复杂的异常模式具有挑

战性。

为应对这些挑战，本文提出了基于光伏电池

EL图像的无监督异常检测框架—MFRAD。不同于

像素级图像重建，MFRAD旨在提取、融合和重建

深度多尺度特征，并在特征空间中检测异常。具体

而言，本工作的贡献总结如下：

在MFRAD框架中，我们利用预训练的深度卷

图 1　光伏电池电致发光图像：（a）单晶正常；

（b）~（d）单晶缺陷；（e）多晶正常；（f）多晶缺陷。
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积网络提取光伏电池EL图像的多尺度特征，以有

效捕捉光伏电池丰富的局部细节和空间上下文信

息。在此基础上，我们在特征空间进行异常检测，

有效应对了光伏电池EL图像中低对比度和复杂的

缺陷模式带来的挑战。

我们针对高维多尺度特征设计了一个高效的对

抗性重构模块，为基于多尺度特征提取的无监督异

常检测提供了一种新的思路。具体来说，该模块采

用编码器—解码器—编码器结构，在保留多尺度特

征空间分辨率的同时仅对通道维度进行压缩、重构

与再压缩，从而在特征空间和潜在空间施加一致性

约束，实现了对高维多尺度特征的高效学习。同

时，我们引入了基于Wasserstein[14]距离的对抗训练

策略，有效解决了传统GAN在对抗重构中常见的

训练不稳定与收敛困难问题。最终，我们将多尺度

特征空间与潜在空间的重建误差进行融合，并以其

作为异常分数，从而实现了光伏电池的高效异常

检测。

我们在真实光伏电池图像数据集ELPV（https:

//github.com/zae-bayern/elpv-dataset）上进行了广泛

的实验评估，该数据集包含了单晶和多晶光伏电池

EL图像，可以覆盖实际应用中光伏电池EL图像异

常检测的绝大部分场景。结果表明，所提出的方法

优于其他无监督异常检测方案。此外，我们还进行

了消融实验以验证对抗重建模块中关键组件的有

效性。

本文结构如下：第1节回顾了异常检测的相关

工作；第 2 节详细介绍了所提出的方法 MFRAD；

第 3 节讨论了实验结果，包括对比实验和消融研

究；最后，在第4节总结本文并概述未来工作。

1　相关工作

1.1　图像级重建方案

自编码器（AE） [15][16]通常用于图像级重

建。这类模型仅使用正常图像训练，并计算图像与

其重建结果的像素级距离，如𝜆₂距离[17]和结构相

似性指标SSIM[18]。为高质量重建正常图像，文献

[19]将编码器各层提取的信息通过跳跃连接直接传

递至解码器对应层，使解码器能更好地重建输入图

像的结构和纹理细节。

此外，对抗训练策略[20]也被引入该领域。文

献[21]将生成对抗网络（GAN）与卷积自编码器

（CAE）结合，通过潜在空间的额外重建约束及判

别器的辅助，提升了正常图像的重建质量。但

GAN本身存在训练不稳定和收敛困难的问题。对

此，文献 [13]融合了 Wasserstein 生成对抗网络

（WGAN）与自编码器，Wasserstein距离的引入为

训练提供了更有效且连续的梯度，显著提升了训练

的稳定性。

然而，上述基于图像重建的异常检测方法旨在

最小化原始图像的重建误差，这不可避免地促使模

型主要关注像素级信息，从本质上限制了其全面捕

捉全局特征的能力，进而降低了推理阶段的异常检

测性能。

1.2　特征提取方案

为解决上述问题，基于深度特征的方法从正常

样本中提取具有表现力的多尺度特征，进而通过特

征分布的差异实现异常检测。文献[22]，[23]采用

反向蒸馏技术，学生网络以教师模型的单类嵌入特

征为输入，尝试重建教师的多尺度表示，重建误差

越大，异常的可能性越高；文献[24]通过聚类算法

学习预训练深度 CNN 所提取特征中的类别信息，

并据此实现多类别异常检测；文献[25]将多尺度特

征提取与条件归一化流建模相结合，确保实时高效

的异常检测；文献[26]将图像分割为局部块，并采

用高斯分布对从这些局部块中提取的多尺度特征进

行建模；另有研究使用预训练的CNN提取图像的

多尺度特征，通过CAE计算特征重建误差来区分

正常与异常样本[27][28]。然而，对于如何有效且高效

地利用高维的多尺度特征进行异常检测，目前仍缺

乏一个统一而成熟的范式。

2　光伏电池异常检测框架—MFRAD

图2展示了我们提出的无监督光伏电池异常检

测框架MFRAD，该框架包含两个核心模块：多尺

度深度特征提取与融合模块，以及对抗性重构模

块。对于输入的光伏电池EL图像x，我们首先利用

预训练的深度卷积神经网络提取不同尺度的特征

图，并将这些多尺度特征图融合为一个统一的多尺

度特征表示。在此基础上，我们提出了对抗性重建

模块，由“编码器（E1）—解码器（De）”结构的

生成器、判别器（D）以及一个附加编码器（E2）

组成，以高效最小化所获融合多尺度特征表示与其

潜在表示之间的重建误差。在推理阶段，通过计算
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测试图像的多尺度深度特征及其潜在表示的双重重 构误差，生成异常分数以实现异常检测。

2.1　多尺度特征提取与融合

文献[29]中的研究证明，与原始图像相比，在

特征空间中能更有效地区分正常与异常样本。因

此，我们首先采用在 ImageNet预训练的参数冻结

深度CNN模型，从光伏电池图像中提取多尺度特

征，用于在特征空间中进行异常检测。本工作选用

VGG-19[30]作为特征提取器，其包含16个卷积层，

每层可基于不同感受野输出特征图。在这里其他预

训练的深度CNN模型同样适用。

假设输入光伏电池图像𝜆的宽度为w，高度为

h，通道数为c，当x通过预训练的VGG-19网络时，

可以获得特征图集合{ f1( x) ,f2( x) ,…,fL ( x )}。其中，

第 l个卷积层输出的特征图 fl ( x )的大小为 hl × wl ×

cl。因为VGG-19的各个卷积层的感受野是逐级递

增的，所以每个卷积层学习到的光伏电池图像的特

征各不相同，较小的感受野能学习到光伏电池纹理

结构等低层次特征，而较大的会学习到更多的全局

的或更高层次的信息。这些特征图共同构成了初步

的光伏电池EL图像的多尺度特征表示，兼具局部

细节与多层级空间上下文信息。

由于不同卷积层输出的特征图的空间大小不

同，需要通过处理将各个尺度特征图融合为统一表

示，以便于后续处理。所以，如图3所示，我们首

先在保持通道数 cl不变的情况下将所有特征图上采

样调整到与原始图像相同的宽度和高度(h × w)：

f̄ l( x) = resize ( fl( x) ) (1)

其中， f̄ l( x)为尺寸重构的特征图，大小为 h × w ×

cl。

接着，对调整过的特征图进行平滑操作，具体

来说，是用一个平均滤波器在对齐的特征图 f̄ l( x)上
按一定步长进行卷积：

f ̂l( x) = smooth ( f̄ l( x) ) (2)

其中，f ̂l( x)为经过平滑处理的特征图，大小为ho ×

wo × ci。

该操作可以平滑特征图上特征的变化，使特征

对光伏电池图像上的污渍、灰尘等噪声有一定的鲁

棒性，并降低计算复杂度。然而，滤波器过小会导

致平滑效果不足，无法有效减少噪声对特征表示的

影响。而滤波器过大，则会降低特征的连续性，模

糊重要的特征。因此，实验中滤波器采取大小为

4 × 4，步长为4的折中方案。最后，将经过平滑操

图 2　光伏电池无监督异常检测方法MFRAD的框架图

图 3　多尺度特征的具体融合步骤
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作得到的所有特征图连接起来：

F ( x) = cat ( f ̂ 1( x) ,f ̂2( x) ,…,f ̂L( x) ) (3)

其中，F ( x)为拼接后的多尺度特征表示，大小为

ho × wo × co,  o =∑
l = 1

L

cl。

经过上面的操作，我们最终得到了一个完整

的，因含有光伏电池EL图像丰富的局部细节和空

间上下文信息而具有良好判别性的，同时又方便于

后续异常检测任务的高维多尺度特征表示F ( x )。

2.2　对抗性多尺度特征重构

对于最终得到的多尺度特征表示F ( x )，我们

需利用其鉴别性以实现异常检测。针对这个特征维

度很大的多尺度特征表示，我们设计了一个基于

Wasserstein距离的对抗性特征重构模块，它由生成

器，判别器和一个附加编码器组成。

2.2.1　生成器和附加编码器

我们的生成器选用“编码器—解码器”的重构

结构，编码器和解码器由对称的三个卷积层组成，

每个卷积层实现了 1 × 1的卷积和ReLU操作，从

而在保持空间分辨率的同时压缩通道深度并进行后

续重构。需要注意的是，虽然只作用于通道维度，

但结合实验结果，这一设计可以有效且高效学习多

尺度特征表示。具体来说，生成器中的编码器E1

将光伏电池EL图像的高维多尺度特征表示F ( x )压

缩为潜在表示 z = E1 ( F ( x ) )。随后解码器De将 z重

构 为 F̂ ( x) = G (F ( x) ) = De ( E1 ( F ( x ) ) )。 其 中 ，

G (∙) = De ( E1 (∙) )，重构的多尺度特征 F̂ ( x)被判别

器视为“假样本”。接着，和E1结构完全相同且参

数共享的编码器E2对重构后的多尺度特征 F̂ ( x)进
行二次压缩，得到重构的潜在表示 ẑ = E2( F̂ ( x) ) =

E2 (G (F ( x) ) )。我们通过联合特征空间中F ( x)与
F̂ ( x)的重构误差，以及潜在空间中 z与 ẑ的重构误

差来评估重建质量。这种双重编码机制显著增强了

网络对光伏电池EL图像关键特征的捕捉能力。由

于训练时仅使用正常样本，异常样本在特征空间或

潜在空间中的重构误差会显著高于正常样本，从而

实现异常检测。

2.2.2　判别器

我们的判别器引用了 WGAN-GP[14]的思想。

此时，原始的多尺度特征表示F ( x )被视作真实的

样本，生成器输出的重构的多尺度特征表示

F̂ ( x ) = G (F ( x) )被视作虚假的样本。二者同时输

入 判 别 器 ， 分 别 得 到 判 别 分 数 D ( F ( x) ) 和

D ( F̂ ( x) )。判别器由与编码器相同的卷积层和一个

全连接层组成。与传统GAN的判别器不同，我们

判别器的最后一层全连接层不使用Sigmoid激活函

数。此外，我们通过引入Wasserstein距离和梯度惩

罚来修改生成器和判别器的损失函数。Wasserstein

距离可以有效衡量两个概率分布之间的差异，并适

用于两个分布不重叠的情况，从而减轻了传统

GAN的不稳定和收敛问题。梯度惩罚则用于平滑

判别器的梯度，使其满足1-Lipschitz约束，从而保

证Wasserstein距离的有效计算和稳定的训练。

2.3　损失函数

2.3.1　生成器损失

生成器的损失函数LG如公式（4）由Lmfr，Llr，

Ladv按权重wmfr，wlr，wadv相加得到：

LG = wmfr Lmfr + wlr Llr + wadv Ladv (4)

其中，对抗损失Ladv和潜在表示重构损失Llr被设计

用于辅助模型学习正常多尺度特征，而异常检测的

核心贡献仍来自多尺度特征表示的重构误差 Lmfr。

因此经验上 wmfr 应较大，辅助权重 wadv 和 wlr 应较

小。经实验验证，将权重设置为wmfr:wlr:wadv = 10:1:

1 时效果最佳。当多尺度特征重构损失权重过大

时，模型会过度专注于重构任务，两个辅助损失的

作用几乎失效，造成检测性能下降；而权重过小，

则会造成多尺度特征重构的贡献不足，异常检测性

能同样会下降。

多尺度特征表示重构损失Lmfr

Lmfr 为多尺度特征表示的重构损失，用于衡量

特征空间中多尺度特征表示F ( x)与其重构 F̂ ( x) =

G (F ( x) )之间的差异。我们希望误差尽可能小，即

生成器能够尽可能准确地重构正常样本的多尺度特

征。对于从输入数据分布 px 中抽取的给定输入 x，

重构损失定义为 x的多尺度特征表示F ( x )和其重

构 F̂ ( x )之间的 l2距离，如公式（5）所示:

Lrec = Εx~px
 F ( )x - G ( )F ( )x

2
(5)

潜在表示重构损失Llr

Llr 为双重编码损失，是潜在表示 z和 ẑ之间的

一致性约束。通过减小潜在空间中 z = E1 ( F ( x )和

ẑ = E2 (G (F ( x) ) )之间的误差，可以辅助提高生成

器对正常样本的多尺度特征表示的重构效果。编码
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损失定义为 z和 ẑ之间 l2距离：

Llr = Εx~px
 E1 ( F ( )x ) - E2 (G ( )F ( )x )

2
(6)

对抗损失Ladv

Ladv 为对抗损失，生成器的目的是生成与真实

多尺度特征F ( x)难以区分的样本 F̂ ( x) = G (F ( x) )
以欺骗判别器。因此，生成器试图最大化

D (G (F ( x) )，所以生成器的对抗损失如公式（7）

所示：

Ladv = -Εx~px
[ D (G (F ( x) ) ) ] (7)

2.3.2　判别器损失

判别器的损失函数 LD 由两个部分组成：基于

Wasserstein距离的判别器损失 LWGAN 和梯度惩罚项

Lgp。如公式（8）所示：

LD = LWGAN + λLgp (8)

其中，𝜆是惩罚系数，用于控制梯度惩罚的强度。

LWGAN = -Ladv - Ex~px
[ D (F ( x) ) ] (9)

其中，第一项 LWGAN 用于确保判别器将给真实样本

F ( x)高分D ( F ( x) )，而给假样本 F̂ ( x) = G (F ( x) )
低分D (G (F ( x) ) )。注意，该项中Ladv 与公式（7）

相同。

第二项为梯度惩罚项，旨在保证判别器梯度满

足1-Lipschitz约束以有效计算真假样本分布之间的

Wasserstein距离，并稳定训练过程。梯度惩罚项如

公式（10）所示：

Lgp = Ex~px
[ ( ∇

F͂ ( )x
D ( )F͂ ( )x

2
- 1) 2

] (10)

其中，F͂ ( x)是在真实样本 F ( x)和 F̂ ( x ) 间均匀采

样得到。

2.4　异常评分

在测试阶段，判别器不参与工作，因为异常分

数仅基于重构误差计算。对于输入的光伏电池图像

x，异常分数综合了特征空间中的重构误差和潜在

空间中的编码器误差。如公式（11）所示，异常分

数由F ( x)和 F̂ ( x )间的 l2距离以及 z和 ẑ之间 l2距离

按权重wmfr，wlr相加得到：

A( x) = wmfr Lmfr + wlr Llr (11)

其中wmfr:wlr 仍为 10:1，多尺度特征重构误差Lmfr 为

主要异常评分来源，同时兼顾潜在表示重构误差Llr

的辅助效果。

接着我们按公式（12）将异常分数限制到[0,1]

的范围内：

As( xi) =
A( )xi - min ( )T

max ( )T - min ( )T
(12)

其中，T = {Ti = A( xi) ,xi ∈ Dtest}，即所有异常评分

的集合，As( xi)为归一化的异常得分。

如果异常分数大于预定的阈值T，则光伏电池

图像被分类为异常样本。阈值T的设置见下文。

3　实验

在本节中，我们对真实数据集进行了全面实

验，以证明我们的方案优于现有的无监督异常检测

方案。此外，我们还设计了消融研究，以探究我们

提出的MFRAD框架中关键组件的效果。

3.1　实验数据和设置

本研究采用一个真实的光伏电池数据集对所提

框架进行评估。该光伏电池数据集为300×300像素

的 8位灰度图像，包含单晶光伏电池（588个正常

样本，120个异常样本）和多晶光伏电池（920个

正常样本，134个异常样本）。正常光伏电池图像用

于训练，并按 4：1 的比例分为训练集和测试集。

为了克服训练样本不足的问题并提高鲁棒性，我们

采用了在线数据增强技术。具体来说，每个批次

中，50%的图像通过随机水平翻转和旋转（-15°到

15°）进行了增强，另外 50%则通过颜色抖动（随

机改变图像的亮度和对比度）进行了增强。

实验基于 Pytorch 1.2.0 和 Python 3.7 实现，所

有模型都在NVIDIA RTX 2060 GPU中进行训练和

测试。实验中，学习率设置为 2e-4，使用Adam作

为优化器，Adam的参数设置为（0.5,0.999）。模型

进行了 300 次迭代训练，批量大小为 4。具体的，

为了方便计算，输入图像的分辨率设置为 256×256

像素。在多尺度特征提取与融合模块中，特征层数

L经验性地设置为16，即选取所有特征层。尺寸重

构中上采样的方式设置为最近邻插值。平滑操作

中，平均滤波器的大小为4 × 4，步长为4。对于对

抗性重构模块，自编码器潜在空间维度的选择基于

多尺度特征（co = 5504）的主成分分析，通过保留

累计方差达到90%的主成分，得到降维后的维度为

222，因此潜在空间的维度设置为 200。wmfr:wadv:wlr

设置为 10:1:1。惩罚系数 λ经验性地设置为 10。选

择阈值T以使Youden指数J最大化：

J = TPR - FPR (13)
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其中，TPR为真阳性率，FPR为假阳性率，分别在

以下方程式（16）和（18）中定义。

3.2　基准方案和性能指标

我们将MFRAD和以下三种无监督图像异常检

测方案进行对比：

GANomaly[21]：采用编码器-解码-编码器的结

构，通过最小化正常样本的图像级重构误差和潜在

向量级重构误差，并以判别器辅助以提高正常样本

的重构质量。假设只用正常样本训练的模型无法同

样高质量的重构异常图像，则在测试阶段异常图像

的重构误差会高于正常图像，从而得到异常分数来

判定图像是否异常。

f-AnoGAN[13]：采用两阶段训练方法，首先在

正常样本上训练 WGAN，然后冻结其参数，用

WGAN的生成器作为解码器来训练编码器。该训

练旨在最小化正常图像的重构误差及其潜在表示，

以提高重构质量。假设仅在正常样本上训练的网络

对于异常图像会有更高的重构误差，从而根据重构

误差计算分类的异常分数。

DFR[27]：利用预训练的深度神经卷积网络提取

正常图像的多尺度特征，再利用卷积自动编码器对

处理后的多尺度特征进行重构。假设只用正常样本

训练的网络无法同样高质量的重构异常图像的多尺

度特征表示，则在测试阶段异常图像多尺度特征的

重构误差会高于正常图像，从而得到异常分数来判

定图像是否异常。

DACL[31]：本工作将文献 [31]的方案简称为

DACL，其同样采用对抗重构的策略。在重建阶

段，同时采用信道注意力和像素注意力。此外，提

出了一种一致性损失函数作为生成网络的优化目

标，该损失由像素差异，结构相似度度量和梯度信

息组成，以利用图像多种模态之间的差异来提高异

常检测的性能。

我们采用受试者工作特征曲线下的面积

（ROC-AUC）和精确率-召回率曲线下面积（PR-

AUC）作为二分类模型性能的主要衡量指标。此

外，我们还考虑了四个其他指标来评估性能。它们

分别是准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、

召回率（Recall）和F1分数（F1-Score）。其中，F1

分数取决于真阳性（TP）：异常样本被正确分类为

异常的情况；真阴性（TN）：正常样本被正确分类

为正常的情况；假阳性（FP）：正常样本被错误地

分类为异常的情况；以及假阴性（FN）：异常样本

被错误地分类为正常的情况。

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(14)

Precision =
TP

TP + FP
(15)

Recall =
TP

TP + FN
(16)

F1 - score = 2∙Precision × Recall
Precision + Recall

(17)

其中，公式（16）给出的召回率指标也被称为真阳

性比率（TPR）或检出率。

3.3　实验结果

表 1和表 2给出了MFRAD和所有比较方案在

数据集上的实验结果，最佳性能值加粗显示。表3

列出了各个方法的推理速度FPS指标。

表 1和表 2的结果表明，我们提出的方法在单

晶光伏电池数据集上达到了最高的 ROC-AUC

（0.956）、PR-AUC（0.965）、准确率（0.899）、召

回率（0.917）和 F1分数（0.902），在多晶光伏电

池数据集上达到了最高的ROC-AUC（0.868）、PR-

表 1　单晶光伏电池数据集上的对比结果

模型

GANomaly

f-AnoGAN

DFR

DACL

MFRAD

ROC-

AUC

0.881

0.926

0.940

0.936

0.956

PR-

AUC

0.900

0.920

0.951

0.949

0.965

准确率

0.817

0.870

0.882

0.854

0.899

精确率

0.818

0.941

0.877

0.951

0.887

召回率

0.858

0.792

0.892

0.808

0.917

F1-分

数

0.837

0.860

0.884

0.874

0.902

表 2　多晶光伏电池数据集上的对比结果

模型

GANomaly

f-AnoGAN

DFR

DACL

MFRAD

ROC-

AUC

0.771

0.803

0.839

0.831

0.868

PR-

AUC

0.797

0.838

0.877

0.860

0.899

准确率

0.735

0.743

0.799

0.781

0.810

精确率

0.765

0.933

0.864

0.890

0.888

召回率

0.679

0.522

0.710

0.698

0.709

F1-分

数

0.719

0.670

0.779

0.782

0.788

表 3　推理速度FPS指标

模型

GANomaly

f-AnoGAN

DFR

DACL

MFRAD

FPS（张/秒）

61.95

57.97

29.67

51.23

25.49
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AUC （0.899）、 准 确 率 （0.810）、 和 F1 分 数

（0.788），优于其他模型。原因在于以下几个方面，

一方面，与专注于像素级重建的 GANomaly、 f-

AnoGAN和DACL相比，我们提出的基于多尺度深

度特征的方法虽推理速度较慢，但因为能利用丰富

的局部细节和多种空间上下文信息在特征空间进行

异常检测，极大地提升了检测性能。另一方面，与

同样使用深度特征重建进行异常检测的DFR相比，

我们的方法MFRAD利用双重编码结构和基于Was‐

serstein距离的判别器以提高多尺度特征的重构质

量，并丰富了异常评分的组成部分，使得其性能比

DFR更好。

我们的方案在保持高精确率的同时实现了高召

回率，能够提供更可靠、实用的检测结果。这是因

为该方案有效避免了过多的假阳性和假阴性，这也

解释了为什么它在F1分数方面优于其他模型。

需要明确指出的是，实际上，现实世界应用的

主要关注点是提高检出率，即真阳性率，同时尽可

能降低假阳性率（FPR，通常也称为误报率）。FPR

定义见公式（18）：

FPR =
FP

FP + TN
(18) 

因此，我们将所有方案的最大假阳性率设定为

20%，并展示了所有方案的真阳性率随假阳性率的

变化情况，如图4所示。

其中，上方为单晶光伏电池数据集的结果，下

方为多晶光伏电池数据集的结果。

从图4可以看出，在相同的误报率，即假阳性

率下，MFRAD具有最高的检出率，明显优于其他

三种无监督异常检测方案。

为了直观说明我们提出的方案能够有效地检测

有异常的光伏电池，我们提供了测试集上异常分数

分布的可视化结果。

其中，上方的是单晶数据集的可视化结果，下

方的是多晶数据集的可视化结果。

如图5所示，横轴表示归一化的异常分数，纵

轴表示在异常分数的每0.01区间内正常和异常样本

的数量。可以看出，在测试过程中，大多数正常样

本的异常得分都很低。相反，异常样本则表现出很

高的异常分数。两个分布之间相对较小的重叠也证

明了我们模型的优越性和有效性，证实了其能够准

确检测出光伏电池中的异常情况。

图 4　对比试验的真阳性率vs.假阳性率曲线

图 5　异常分数分布的可视化结果
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为探究实际产线中的域偏移问题，如分辨率的

影响，除 256×256 分辨率的输入外，本文还在

128×128分辨率下进行了实验，实验结果如表 4所

示。可以观察到，128×128分辨率下在单晶和多晶

光伏电池数据集上的检测性能均有所下降。这主要

是由于在低分辨率条件下，细粒度缺陷特征被模糊

化，导致特征表达的判别能力下降，使得基于特征

的异常检测更加困难。

3.4　消融实验

在本节中，我们将进行消融研究，以验证附加

编码器和判别器的有效性。我们设计的消融研究如

表 5所示，“-E"表示不使用附加编码器，因此潜空

间中没有一致性约束。“-D"表示不使用判别器，即

不使用对抗策略训练模型。

表 6和表 7列出了MFRAD和其他变体在单晶

和多晶光伏电池数据集上的实验结果，最佳性能值

将以粗体标出。可以看出，我们提出的方法在单晶

光伏电池数据集上有最高的 ROC-AUC（0.956）、

PR-AUC （0.965）、 准 确 率 （0.899）、 召 回 率

（0.917）和F1分数（0.902），在多晶光伏电池数据

集 上 有 最 高 的 ROC-AUC （0.868）、 PR-AUC

（0.899）、召回率（0.709）和 F1分数（0.788），总

体上优于其他变体。

与上一小节相同，我们将所有方案的最大假阳

性率/误报率都设定为 10%，以进一步检验每种方

案在实际应用中的性能。从图6可以看出，在相同

的误报率下，我们的最终方案MFRAD具有最高的

检出率，优于它的其他变体。

其中，上方是单晶光伏电池数据集的结果，下

方是多晶光伏电池数据集的结果。

可以看出，附加编码器和判别器两个组件对于

模型异常检测性能的提升都有作用，且判别器的贡

献更为显著。

4　结束语

本文提出了一种基于电致发光（EL）图像的

图 6　消融试验的真阳性率vs.假阳性率曲线

表 5　MFRAD变体的结构

变体

MFRAD-E

MFRAD-D

MFRAD

组件 附加编码器

×

√
√

判别器

√√
×

√
表 4　单晶和多晶光伏电池数据集在不同分辨率下的实验

结果

类型&分辨

率

单晶&256

单晶&128

多晶&256

多晶&128

ROC-

AUC

0.956

0.921

0.868

0.798

PR-

AUC

0.965

0.935

0.899

0.856

准确率

0.899

0.848

0.810

0.772

精确率

0.887

0.839

0.888

0.848

召回率

0.917

0.900

0.709

0.664

F1-分

数

0.902

0.868

0.788

0.745

表 6　单晶光伏电池数据集上消融实验结果

模型

MFRAD-E

MFRAD-D

MFRAD

ROC-

AUC

0.948

0.943

0.956

PR-

AUC

0.957

0.953

0.965

准确

率

0.891

0.874

0.899

精确

率

0.885

0.888

0.887

召回

率

0.900

0.858

0.917

F1-分

数

0.893

0.873

0.902

表 7　多晶光伏电池数据集上消融实验结果

模型

MFRAD-E

MFRAD-D

MFRAD

ROC-

AUC

0.853

0.849

0.868

PR-

AUC

0.891

0.887

0.899

准确

率

0.809

0.802

0.810

精确

率

0.895

0.862

0.888

召回

率

0.702

0.721

0.709

F1-分

数

0.787

0.785

0.788
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无监督光伏电池异常检测方案。该框架从光伏电池

的EL图像中提取多尺度深度特征，并在特征空间

中利用对抗重构的方法进行异常检测。我们还针对

高维的多尺度特征特别设计了重构模块，该模块采

用了编码器—解码器—编码器结构的生成器和基于

Wasserstein距离的对抗训练策略。消融实验显示，

双重编码引入的潜在空间一致性约束和对抗性策略

均对模型性能的提升有作用。在推理阶段，每个

EL图像异常评分综合了多尺度特征的重构误差和

潜在表示的重构误差，也更好地反映图像的异常情

况。相较于GANomaly、f-AnoGAN和DFR，所提

方案在单晶和多晶数据集上的ROC-AUC分别平均

提升了约 3.8%和 7.0%。同时，各类实验结果进一

步验证了所提方案在异常检测任务中的有效性与鲁

棒性。

我们的工作可以从以下几个方面进行改进。首

先，我们的工作遵循无监督学习范式。虽然无监督

方法可以避免标注异常样本的高昂成本，但难以有

效利用异常样本的先验知识。因此，值得研究如何

利用现有少量异常样本或人工生成的伪异常样本，

以实现更有效的异常检测。其次，我们的工作仅针

对光伏电池进行异常检测，即只判断光伏电池是否

异常，尚未实现异常定位和分割。未来有必要在现

有工作的基础上，实现光伏电池异常的定位与

分割。
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