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摘 要:针对太阳能电池片缺陷分割中存在的特征提取能力弱、分割精度低和漏分割等问题,提出了一种改进 U2-Net的太阳

能电池片缺陷分割方法。为提高RSU内部有效特征的提取能力并减少参数量,利用残差结构将有效的通道注意模块和深度

可分离卷积结合起来,组成新的特征提取层;为防止空间信息的丢失,在外层编解码跳跃连接中添加语义嵌入分支结构,并利

用CARAFE算子进行上采样,将更多的语义信息引入低层特征以加强级间特征的融合,减少因跳跃连接丢失的空间信息;最
后,将所提方法与常用分割网络对比分析。实验结果表明,该方法的类别像素准确率、交并比和平均交并比分别达74.69%、

60.68%、80.30%。相较于U-Net、PSPNet及Deeplab
 

v3+,该方法不仅有效提高了缺陷分割的精度,还实现了小目标缺陷的

准确分割,有效减少了漏分割。
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Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

weak
 

feature
 

extraction
 

ability,
 

low
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

missing
 

segmentation
 

in
 

solar
 

cell
 

defect
 

segmentation,
 

an
 

improved
 

U2-net
 

solar
 

cell
 

defect
 

segmentation
 

method
 

is
 

proposed.
 

To
 

improve
 

the
 

extraction
 

ability
 

of
 

effective
 

features
 

in
 

RSU
 

and
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters,
 

the
 

residual
 

structure
 

is
 

used
 

to
 

combine
 

the
 

effective
 

channel
 

attention
 

module
 

and
 

the
 

depth
 

separable
 

convolution
 

to
 

form
 

a
 

new
 

feature
 

extraction
 

layer.
 

In
 

order
 

to
 

prevent
 

the
 

loss
 

of
 

spatial
 

information,
 

a
 

semantic
 

embedded
 

branch
 

structure
 

is
 

added
 

to
 

the
 

outer
 

codec
 

hop
 

connection,
 

and
 

CARAFE
 

operator
 

is
 

used
 

for
 

upsampling
 

to
 

introduce
 

more
 

semantic
 

information
 

into
 

low-level
 

features
 

to
 

strengthen
 

the
 

fusion
 

of
 

features
 

between
 

levels,
 

and
 

reduce
 

the
 

spatial
 

information
 

lost
 

due
 

to
 

jump
 

connection.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

commonly
 

used
 

segmentation
 

network.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

pixel
 

accuracy,
 

IOU
 

and
 

MIOU
 

of
 

this
 

method
 

are
 

74.69%,
 

60.68%
 

and
 

80.30%
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

U-Net,
 

PSPNet
 

and
 

Deeplab
 

v3+,
 

this
 

method
 

not
 

only
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

defect
 

segmentation,
 

but
 

also
 

realizes
 

the
 

accurate
 

segmentation
 

of
 

small
 

target
 

defects
 

and
 

effectively
 

reduces
 

missing
 

segmentation.
Keywords:solar

 

cells;
 

U2-Net;
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segmentation;
 

attention
 

mechanism;
 

semantic
 

embedding
 

branch
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0 引 言

太阳能光伏发电技术是太阳能的典型应用技术[1],可
批量应用于道路照明和交通信号灯等场景,能够较好地缓

解目前的能源短缺和环境污染问题。太阳能电池片是光

伏发电核心部件之一[2],在其生产过程中,受环境、机械压

力等因素的影响,容易产生黑斑、划痕和裂纹等。这些缺

陷会降低太阳能电池片的发电效率和使用寿命。因此,在
生产过程中对电池片进行缺陷检测,对光伏发电产业的发

展具有重要意义[3]。
传统的电池片缺陷检测手段主要是人工物理法,属于

接触性检测方法,主要利用电池片的各种物理特性进行缺

陷检测[4],在检测过程中极易对太阳能电池片造成二次损

伤,并且检测的效率较低。现代企业已经逐渐采用机器视

觉法代替人工物理法[5-6],随着卷积神经网络(convolu-
tional

 

neural
 

network,
 

CNN)[7-9]在计算机视觉(computer
 

vision,
 

CV)[10]领域取得的一系列成功,研究人员开始探

索将深度学习应用于太阳能电池片缺陷检测。文献[11]
提出基于深度置信网络(deep

 

belief
 

networks,DBN)[12]的
太阳能电池片缺陷检测法,该方法利用样本特征建立并训

练DBN,但在面对高像素级图像时,网络训练较为困难。
文献[13]将电池片的纹理和颜色特征作为缺陷识别,利用

两种特征构成的特征矩阵优化网络参数。文献[14]提出

了一种多特征区域建议融合网络结构,从卷积神经网络的

不同特征层中提取区域建议,但该网络模型计算成本高,
检测耗时较长。文献[15]提出了基于轻量化VGG16[16]和
数据增强的电池片缺陷检测方法,较好缓解了训练数据匮

乏造成的模型过拟合问题,但该方法无法处理一张图内存

在多缺陷的情况。文献[17]提出改进 U-Net[18]的电池片

缺陷分割算法,在网络中引入双注意力机制,以提高网络

精度和鲁棒性。由于太阳能电池片表面固有纹理的特殊

性和复杂性[19-20],上述方法仍存在特征提取不完整、小目

标缺陷检测精度低等问题。

表1 图片预处理效果

图片类别 正常 条形裂纹 雾状发黑及黑斑 星形裂纹 划痕

原始图片

预处理后

为提高太阳能电池片缺陷分割精度,本文选用显著性

目标检测网络 U2-Net[21-22]来设计缺陷分割算法,并对网

络做了部分改进,最后将所提方法与常用分割网络进行对

比,验证该方法的有效性和合理性。

1 数据采集与图像预处理

1.1 数据采集
本文基于PL成像技术采集实际生产环境下的电池

片图像,包含正常样本及常见的黑斑、划痕、条形裂纹、星
形裂纹、雾状发黑5类缺陷样本,构成本文数据集。PL图

像采集装置如图1所示。

图1 图像采集装置

5类缺陷的主要特征如下。

1)黑斑,表现为位置不固定的小圆形或小点。

2)划痕,表现为不规则、无方向的曲线,通常在出现电

池片内部,且相比条形裂纹其线条较短。

3)条形裂纹,表现为不规则、无方向的长条曲线,面积

较大,通常会横跨部分栅线,甚至延伸到电池片的边缘。

4)星型裂纹,表现为形状较规则、无方向的十字交叉

状,整体面积较小。

5)雾状发黑,表现为位置不固定的椭圆或圆,缺陷区

域要远大于黑斑。

1.2 图像预处理
本文所有图像都是在真实的工业环境中拍摄的单晶

硅电池片,拍摄到的图像往往存在图片歪斜、背景占比过

大以及噪声干扰等问题,降低了网络对图片特征提取的完

整性,为消除这些因素对后续分割的干扰,本文对图像进

行了预处理操作,处理效果如表1所示,所用方法如下。
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1)矫正

为消除位置偏移对后续分割的干扰,采用仿射变换中

的平移和旋转对图像进行矫正。

2)裁剪
 

利用图像裁剪技术将图像中的无用背景裁剪掉,有助

于提高后续图像特征提取的有效性。

3)降噪
 

噪声的存在会严重影响图片的质量,使用均值滤波可

以在保留图像细节的情况下抑制图像中的噪声,提高图像

质量。

2 太阳能电池片缺陷分割模型设计

2.1 U2-Net算法理论

U2-Net是一种基于编-解码结构的显著目标检测网

络,主要由特 征 提 取 结 构 RSU(ReSidual
 

U-blocks)和
RSU堆叠而成的U型结构组成。相比目前大多数显著目

标检测网络,U2-Net可从头开始训练网络,无需使用预先

训练的特征提取骨干网络,并且网络深度更深,高分辨率

特征提取更充分。因此,本文选取 U2-Net网络来设计太

阳能电池片缺陷分割方法。
如图2所示,RSU由输入卷积层、编解码结构和残差

结构3部分组成,输入卷积层用于提取局部特征和转换通

道,编码阶段用3×3卷积获取多尺度特征信息,解码阶段

通过上采样逐步修复分割对象的细节和空间维度,残差结

构将输入层和中间层进行融合。

图2 RSU-7结构

U2-Net的具体网络结构如图3所示,由6级编码器、

5级解码器及显著图融合模块3部分组成。实现过程如

下:首先使用3×3卷积和sigmoid函数从En_6、De_5、

De_4、De_3、De_2和De_1生成6个输出显著概率图S(6)
side、

S(5)
side、S(4)

side、S(3)
side、S(2)

side、S(1)
side;然后将输出的显著图的逻辑图

向上采样至于输入图像大小一致,并通过级联操作相融

合;最后通过1×1卷积层和sigmoid函数,以生成最终的

显著性概率映射图。

U2-Net网络结构深且复杂,通过RSU和跳跃连接能

够提取图片不同尺寸的级内和级间信息,但在连接中容易

出现非缺陷区域等无效特征[23]的保留和缺陷边缘等信息

的丢失[24],直接应用 U2-Net网络进行电池片的缺陷分

割,虽能分割出大部分缺陷,但面对小目标缺陷时,仍存在

一定的漏分割情况,为进一步提升网络分割性能,本文主

要从提高有效特征的提取能力和减少信息丢失两方面对

网络进行改进。

图3 U2-Net网络结构

2.2 改进的U2-Net结构

U2-Net网络利用RSU提取级内多尺度特征时,分布

在特征图通道上的无效特征容易被保留,针对此问题,本
文在RSU内部编码阶段引入有效的通道注意模块[25](ef-
ficcient

 

channel
 

attention,ECA)模块,该结构通过自适应

内核大小的一维卷积实现局部跨通道的信息交互,可使模

型聚焦于具有更多有效特征信息的通道。ECA模块处理

过程如图4所示。
左侧输入大小为H×W×C 的特征图,经过全局平均

池化后得到大小为[C,1,1]的聚合特征,再通过一个权重

共享的一维卷积进行学习,其卷积核大小通过通道维度C
的映射自适应地确定,自适应确定卷积核大小公式:
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k=
logC

2+b
γ odd

(1)

式中:k为卷积核大小,代表了局部跨通道交互的覆盖率;

C 表示通道数;γ 和b用于改变通道数C 和卷积核大小和

之间的比例,本文设置为2和1。最后将学习到的权重加

入到输入张量中,实现通道加权。计算公式为:

ECA(x)=σ(Conv1×1
1d (GAP(x)))×x (2)

式中:x 为输入张量;GAP 为全局平均池化;σ为sigmiod
激活函数。

图4 ECA模块处理流程

为减少特征提取结构的参数和计算量,本文加入深度

可分离卷积,其由逐通道卷积和逐点卷积组成。设输入特

征图大小为7×7×3,输出为4通道,首先进行逐通道卷

积,利用4个3×3×1的卷积核进行卷积操作,该过程的

计算量为3×3
 

×(7-3+1)
 

×(7-3+1)×3=675,参数

为3×3×3=27;再进行逐点卷积,其卷积核的尺寸为1×
1×M,M 为上一层输出的通道数,该过程计算量为1×
1×7×7×3×4=588,参数个数为1×1×3×4=12。因

此,应用深度可分离卷积所需的总计算量为1
 

263,总参数

为39,而传统卷积所需计算量为3×3×(7-3+1)×(7-
3+1)×3×4=2

 

700,参数为4×3×3×3=108,参数和计

算量都远高于深度可分离卷积。
本文利用残差结构将深度可分离卷积和注意力机制

有效地结合起来,组成新的特征提取层,其整体结构如

图5所示。

图5 特征提取结构

利用残差结构将深度可分离卷积提取的特征和经

ECA模块处理的输入特征相加后再输入下一个特征提取

层进行特征提取,使得每级输出特征可以在聚焦于具有更

多有效特征信息通道,加强每一级有效特征的提取能力。
改进前后的RSU对比如图6所示。

图6 改进前后的RSU模块对比

由于编码器和解码器阶段的不兼容功能集[26],仅使

用简单的跳跃连接来模拟全局多尺度上下文,容易导致空

间信息的丢失,从而出现漏分割的情况。针对此问题,本
文在跳跃连接部分加入语义嵌入分支(semantic

 

embed-
ding

 

branch,
 

SEB)结构[27],利用该结构将编码阶段输出

的高低级别的特征进行融合后再输入到对称解码阶段进

行处理,操作过程如下:先将高层次的特征经过卷积并进

行一次上采样,再将其和低级别的特征进行逐像素相乘,
使得低级特征中包含更多的语义信息。

SEB结构利用双线性插值进行上采样,该方式仅通过

像素点的空间位置来决定上采样核,并未利用特征图的语

义信息且感知域较小;为了更有效的整合特征图语义信息

和上采样核心,本文在SEB结构中引入上采样算子CA-
RAFE[28],其由上采样核预测模块(kernel

 

prediction
 

mod-
ule)和 内 容 感 知 重 组 模 块 (content-aware

 

reassembly
 

module)两部分组成。
上采样核预测模块根据输入特征的内容生成上采样

核,通过特征图通道压缩、内容编码及上采样核预测及归

一化3步完成:将输入特征图通过一个1×1的卷积降低

通道数;然后利用一个
 

kencoder×kencoder 的卷积层进行上采样

核预测,得到形状为σH ×σW ×σk2
up 的上采样核;最后利

用Softmax函数将上一步得到的上采样核进行归一化。

wl' =ψ(N(xl,kencoder)) (3)
内容感知重组模块将原图中k×k大小的特征图块与

预测出的该点的上采样核作点积,得到输出值。
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x'l' =∑
r

n= -r
∑

r

m= -r
wl'(n,m)·x(i+n,j+m) (4)

本文在SEB结构中引入上采样算子CARAFE,利用

CARAFE上采样算子替换原SEB结构中的双线性插值

上采样,组成新的特征融合模块并将其命名为CSEB,其
整体结构如图7所示。编码阶段的输出特征经过CSEB
模块处理后,其低层次特征中融合了充分的语义信息,再
将融合后的特征输入到对称解码阶段进行后续处理,有效

防止因跳跃连接导致空间信息的丢失。

图7 CSEB特征融合结构

为消除无效特征的干扰,本文在RSU内部编码阶段

加入ECA模块,以加强图像有效特征的提取能力;为降低

特征提取部分的参数量,使用深度可分离卷积替代部分原

卷积层;为减少因跳跃连接时网络丢失空间信息造成的漏

分割,在跳跃连接阶段加入CSEB模块。改进后的网络结

构如图8所示。

图8 改进U2-Net的网络结构

3 实 验

3.1 数据集及参数设置
为保证测试集和训练集数据分布的一致性,本文参照

图像处理常用数据集划分方法———留出法[29],并采用常

用的8∶2分层采样,将预处理后的太阳能电池片PL图像

数据集划分为训练集和测试集,如表2所示。所有图像

使用Labelme进行图像标注,将缺陷部分的像素值设为

255,作为 正 样 本,背 景 部 分 的 像 素 值 设 为0,作 为 负

样本。

表2 数据集分布

数据集 缺陷图像 正常图像

训练集
  

754 750
测试集 188 188

本文的分割算法实验基于深度学习框架Pytorch并

结合编程语言Python在工作站上进行环境搭建,工作站

配置如 下:操 作 系 统 为 Windows10专 业 版,处 理 器 为

AMD
 

EPYC
 

7302,显卡为Nvidia
 

Ampere
 

A100,系统内存

为512G。
与文献[30]设置一致,本文网络中所有卷积层由

Xavier初始化,损失权重 w(m)
side 和wfuse 均设置为1,利用

Adam优化器优化网络,初始学习率lr=0.001,betas=
(0.9,0.999),eps=1×10-8,权重衰减为0;经多次对比实

验后,将训练次数设定为300,批量大小设置为16,共训练

28
 

200次,每100次保存一次模型参数文件,最后在网络

内加载最优的参数文件,并导入数据集进行预测。

3.2 评价指标
电池片中大部分缺陷占背景的比例都较小,导致分割

的像素准确率过高,无法有效表征网络的分割能力;为更

准确评判网络性能,本文选取正样本的类别像素准确率

(CPA)、召回率R 及交并比(IOU),进行缺陷分割效果的

评估。

CPA =
TN

TN +FN
(5)

R =
TN

TN +FP
(6)

IOU =
TN

TN +FN +FP
(7)

式中:TP 为实际类别为正样本(缺陷部分),预测类别为

正样本的;FP 为实际类别为负样本(背景部分)却被预测

为正样本;FN 为实际类别为正样本却被预测为负样本的

概率。IOU 为预测结果和真实值的交集与并集的比值,
其值越高,表明分割效果越好。

为进一步说明本文方法在整体上的提升效果,本文还

选取了类别平均像素精度(MPA)、平均召回率(MRe-
call)、F1 分数和平均交并比(MIOU),作为评价指标综合

评估网络模型的好坏。

MPA =
1
2
(CPA1+CPA2) (8)

MRecall=
1
2
(R1+R2) (9)
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F1 =
2CPA×R
CPA+R

(10)

MIOU =
1
2
(IOU1+IOU2) (11)

F1 分数为准确率和召回率的加权平均,F1 越高,表
示模型性能越好。

4 结果对比与分析

4.1 消融实验
为了分析本文分割算法中提出的各改进方法对太阳

能电池片分割结果的影响,设计了消融实验来评估算法的

有效性,具体实验内容及分割效果如表3所示。

表3 消融实验结果对比 (%)

网络 DE-RSU CSEB CPA MPA R MRecall F1 IOU MIOU
原算法 × × 69.95 84.95 72.42 86.19 87.98 55.23 77.57
算法1 √ × 72.52 86.24 72.36 86.16 88.40 56.79 78.35
算法2 × √ 71.31 85.64 73.83 86.89 88.64 56.92 78.42

本文算法 √ √ 74.69 87.32 76.39 88.18 89.45 60.68 80.30

1)算法1为利用DE-RSU替换原RSU进行特征提

取,DE-RSU利用ECA模块良好的信息交互能力,加强了

网络对通道间关系的学习,提高了有效特征的提取能力,
由表3可知,算法1的改进使得CPA提升了2.57%,IOU
提升了1.56%;

2)算法2为在跳跃连接部分加入CSEB特征融合结

构,通过在低层特征中引入更多的语义信息,弥补编解码

跳跃连接过程中空间信息的丢失,减少了因信息丢失导致

的漏分 割,由 表 3 可 知,算 法 2 改 进 使 得 R 提 高 了

1.41%,MRecall提升1.99%;

3)本文算法将所提的DE-RSU结构和CSEB结构加入

到原网络当中,在加强编码阶段每层RSU结构的有效特征

提取能力的同时利用CSEB结构弥补跳跃连接引起的空间

信息丢失,从提高有效特征的提取能力和减少信息丢失两

方面共同改进,使得网络的分割能力有了进一步提升,如表

4所示,相较于 U2-Net,CPA提高了4.74%,MPA提高了

2.37%,R 提升了3.97%,MRecall提高了1.99%,F1 分数

提高1.47%,IOU提升了5.45%,MIOU提高了2.73%。

4.2 不同网络对比
本文综合利用注意力机制和语义嵌入分支的优点,提

出了改进 U2-Net的太阳能电池片PL图像缺陷分割方

法,为定性分析该方法的有效性和合理性,将本文方法与

常用分割网络U-Net、U2-Net、PSPNet及Deeplab
 

v3+进

行对比,对比结果如表4和图9所示。

表4 不同网络结果对比 (%)

算法 CPA MPA R MRecall F1 IOU MIOU
U-Net 59.81 79.89 75.94 87.94 86.60 50.28 75.10
U2-Net 69.95 84.95 72.42 86.19 87.98 55.23 77.57
PSPNet 47.09 73.50 40.93 70.42 82.75 28.04 63.93

Deeplab
 

v3+ 71.07 85.50 58.57 79.27 85.89 47.30 73.59
本文算法 74.69 87.32 76.39 88.18 89.45 60.68 80.30

  本文算法通过注意力机制的引入增加有效特征的权

重值,从而加强了有效特征的提取;在CSEB结构中利用

CARAFE整合特征图的语义信息,减少了编解码结构跳

跃连接时的信息丢失;由表4可知,本文方法在在各项指

标上均为最高,从实验结果角度验证了改进思路的正

确性。
为充分说明本文改进的有效性,选取了计算指标最高

的3种网络分割图进行对比查看,各网络的分割结果如

图9所示。

1)由图9(b1)~(e1)和(b2)~(e2)结果可知,应用

Deeplab
 

v3+和 U2-Net进行分割时都存在部分漏分割现

象,而本文方法在面对黑点等小目标时漏分割情况明显减

少,证实在跳跃连接中加入CSEB结构,将高低级别的特

征进行融合后再输入到解码阶段进行处理,能弥补跳跃连

接中导致的信息丢失。

2)由图9(b3)~(e3)结果可知,相比于Deeplab
 

v3+
和U2-Net,本文方法能更完整地提取缺陷的特征信息,证
实在编码器阶段加入融合注意力机制的深度可分离卷积

模块能使网络专注于拥有更多有效特征的信息通道,提高

了有效特征的提取能力,以实现更准确的分割。

3)由图9(b4)~(e4)和(b5)~(e5)可知,在面对缺陷

情况复杂时,本文方法虽不能对所有缺陷都做出精确地分

割,但整体分割效果优于其他两种方法,并且对缺陷边缘

细节的处理更好、更平滑,整体连通性更好,为未来实现更

准确的太阳能电池片缺陷分割贡献了一定的思路。
本文方法在提高目标分割精度的同时,有效地减少了

漏分割的情况,从最终分割结果的角度验证了改进思路的

正确性。
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图9 不同方法分割结果对比

5 结 论

本文针对太阳能电池片缺陷分割中存在的特征提取

能力弱、缺陷分割精度低和漏分割等问题,通过改进 U2-
Net提出了一种准确有效的分割方法,在RSU内部编码

阶段加入注意力机制和深度可分离卷积,利用残差结构将

二者有效地结合;在外层编解码跳跃连接中设计并引入

CSEB特征融合结构。使网络充分利用级间特征和级内

特征,专注缺陷区域,在提升网络对目标分割精度的同时

减少了漏分割。实验结果表明,本文方法的类别像素准确

率、交 并 比 和 平 均 交 并 比 分 别 达 74.69%、60.68%、

80.30%,有较高的分割精度和较好的分割效果,对建立更

准确、高效的太阳能电池片缺陷检测系统有一定的实际意

义和推动作用。
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