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太阳能光伏电池缺陷检测∗

时亚涛　 戴　 芳　 杨畅民

(西安理工大学　 理学院　 西安　 710054)

摘　 要:太阳能是一种极具吸引力的替代电力能源,太阳能光伏电池是太阳能发电系统的基础。 太阳能光伏电池中的各类缺陷

严重影响光伏电池的光电转化效率和使用寿命。 为有效地检测出这些缺陷,提出了一种基于块数据删除模型的缺陷检测方法。
首先,对太阳能光伏电池图像进行傅里叶变换去除母线并调节亮度和对比度,然后将图像分块,通过块数据删除模型找出去除

母线后的图像中所有的异常块,并将这些异常块全部剔除,利用余下的图像块通过非线性回归模型重建图像的背景。 最后,用
待检图像与得到的背景图像作差以突出缺陷区域,达到缺陷检测的目的。 实验结果表明,所提出的方法能够有效地检测出太阳

能光伏电池中多种类型的缺陷,如隐裂、断栅和碎片等。 用该方法对 313 幅太阳能光伏电池图像进行实验,其中 158 幅无缺陷

图像均未检测出缺陷,而另外 155 幅含有隐裂、断栅等缺陷的图像,仅有 5 幅出现误检,缺陷检测率达 96. 77%。
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Abstract:Solar
 

energy
 

is
 

an
 

attractive
 

source
 

of
 

electricity.
 

Solar
 

photovoltaic
 

cells
 

are
 

the
 

basis
 

of
 

solar
 

power
 

generation
 

systems.
 

However,
 

various
 

types
 

of
 

defects
 

in
 

solar
 

photovoltaic
 

cells
 

seriously
 

affect
 

the
 

photoelectric
 

conversion
 

efficiency
 

and
 

service
 

life
 

of
 

photovoltaic
 

cells.
 

To
 

effectively
 

detect
 

these
 

defects,
 

a
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

a
 

block
 

case
 

deletion
 

model
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

solar
 

photovoltaic
 

cell
 

image
 

using
 

Fourier
 

transform
 

is
 

preprocessed,
 

it
 

removes
 

the
 

bus
 

bar
 

and
 

adjusts
 

the
 

brightness
 

and
 

contrast,
 

and
 

divides
 

the
 

image
 

into
 

blocks.
 

Then,
 

in
 

the
 

processed
 

image,
 

all
 

abnormal
 

blocks
 

are
 

found
 

and
 

all
 

of
 

them
 

are
 

removed
 

by
 

using
 

the
 

case
 

deletion
 

model.
 

The
 

background
 

of
 

the
 

image
 

is
 

reconstructed
 

from
 

the
 

remaining
 

image
 

patches
 

by
 

a
 

non-linear
 

regression
 

model.
 

Finally,
 

the
 

defect
 

area
 

is
 

highlighted
 

by
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

image
 

waiting
 

for
 

checking
 

and
 

the
 

resulting
 

background
 

image.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

detect
 

many
 

kinds
 

of
 

defects
 

in
 

Solar
 

cells,
 

such
 

as
 

micro-cracks,
 

breaks
 

and
 

fragment,
 

etc.
 

the
 

method
 

is
 

used
 

to
 

experiment
 

with
 

313
 

solar
 

photovoltaic
 

cell
 

images.
 

For
 

158
 

non-defective
 

images,
 

the
 

test
 

results
 

are
 

normal.
 

The
 

remaining
 

155
 

images
 

containing
 

defects
 

such
 

as
 

cracks
 

and
 

broken
 

gates
 

have
 

only
 

5
 

images
 

mis-detected,
 

and
 

the
 

detection
 

rate
 

of
 

defective
 

images
 

is
 

96. 77%.
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0　 引　 言

近年来,由于环境问题和能源危机的不断加剧,人们

对新型能源的需求急剧增加。 太阳能作为一种绿色环保

能源,越来越得到人们的重视。 光伏电池能将光子从太

阳能转化为电能,具有很强的转换效率和使用寿命,是太

阳能发电系统中的主要部件,其基本成分是晶体硅。 由

于光伏电池中的缺陷会严重降低其转换效率和使用寿

命,因此其质量检测成为生产企业最为关注的问题。 而
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在太阳能光伏电池生产过程中由于制造工序比较复杂,
产生缺陷的原因和缺陷类型也多种多样,常见缺陷类型

有隐裂、断栅、碎片等。 由于光伏电池图像中的缺陷存在

对比度比较低、亮度不均匀、形状大小不规则等特点,因
此有些类型的缺陷在典型 CCD 相机拍摄的图像中无法

直观地观察到,为突出影响太阳能光伏电池转换效率的

内在 和 外 在 缺 陷, 近 年 来 人 们 提 出 了 电 致 发 光

(electroluminescence,EL)成像技术[1-3] 。 在 EL 成像系统

中,有电流通过的正常区域会比较明亮,相反,缺陷部分

往往对应为较黑暗的区域。 由于太阳能光伏电池晶片的

晶纹是随机且独特的,所以在 EL 图像中,一个太阳能组

件中所有光伏电池的晶纹背景也是随机出现的。 这使得

EL 图像中太阳能光伏电池的缺陷检测极其困难。
目前太阳能光伏电池缺陷检测方法主要有特征提取

方法[4-7] 和背景抑制方法[8-11] 。 特征提取方法是直接提

取缺陷特征的一种快速有效的方法。 但因其需要预先设

置缺陷的特征,所以该方法的灵活性较低。 背景抑制方

法是一种基于背景重建和差分的太阳能光伏电池缺陷检

测方法,能够有效地从原始背景中分割出缺陷区域,是目

前研究的主要方向之一。 背景重建方法很多,已广泛用

于纺织品[12] 、钢材[13] 和液晶显示屏[14-15] 的缺陷检测,同
样背景重建方法在对太阳能光伏电池图像缺陷检测中也

有很多应用。 Anwar 等[8-9] 提出了一种改进的各向异性

扩散滤波算法和图像分割技术,通过各向异性扩散滤波

过程平滑可疑缺陷区域来构建背景图像,再从原始图像

中减去扩散图像,可以很好地突显出裂纹的位置,而后通

过提出的多阈值分割过程分离出缺陷区域。 该方法主要

用于检测微裂纹类型的缺陷,而不能用于断栅、黑心等类

型的缺陷检测,且在检测过程中对带母线的光伏电池图

像是分块检测再拼接的,而非整幅图像进行检测,增加了

处理的难度。 Tsai 等[10] 将图像从空域转换到频域发现,
空域中的目标缺陷转换到频域后以直线或条形形式出现

在频谱图中。 因此提出了一种基于傅里叶图像重建技术

的太阳能光伏电池缺陷检测方法。 该方法利用傅里叶图

像重建技术,将线形和条形缺陷相关的频率分量设置为

0,然后将光谱图像反向转换为空间图像,从而消除可能

的缺陷。 最后,通过评估原始图像与其重建图像之间的

灰度差,可以很容易地识别出缺陷区域。 同样该方法只

对隐裂和断栅类型的缺陷检测效果较好,而对碎片和黑

心类型的缺陷因无法通过傅里叶变换过滤掉,难以实现

检测,整个检测过程也是分块检测而非整幅图像检测。
此外, Tsai 等[11] 提 出 了 一 种 基 于 独 立 分 量 分 析

(independent
 

component
 

analysis,ICA)的 EL 图像太阳能

组件的缺陷检测方法。 该方法基于 ICA 过程,涉及到学

习和检测两个阶段。 在学习阶段,先对一组无缺陷的太

阳能光伏电池图像,利用 ICA 找到一组独立的基图像。

在检测阶段,再将检测到的每个太阳能光伏电池图像重

建成基图像的线性组合。 然后利用线性组合的系数作为

特征向量进行分类,并对测试图像与 ICA 基图像的重建

图像之间的重建误差进行了评估。 该方法对符合训练特

征的图像能有效地判别出是否为缺陷图像,但并未给出

缺陷的具体位置,同时该方法只能用于检测和训练样本

大小相同且类型相似的图像,而非任意尺寸和类型的太

阳能光伏电池图像,具有一定的局限性。 除背景重建的

检测方法外,还有根据热源和线扫描等的太阳能光伏电

池缺陷检测方法[16-19] ,Chiou 等[17] 使用近红外成像系统

检测太阳晶片中的微裂纹缺陷。 在所得到的图像中,微
裂纹的强度比周围的晶粒背景更暗。 采用局部阈值分

割、区域生长分割等方法对暗微裂纹进行检测。 该方法

是在假定检测的微裂纹明显比晶体颗粒暗的太阳能晶片

上进行的。 然而在无缺陷的太阳能晶片中,黑而细长的

晶粒会被错误地识别为缺陷。 结合上述不足,我们利用

回归诊断中的数据删除模型[20] 设计了一种基于背景重

建的缺陷检测方法,能够有效地检测出太阳能光伏电池

图像中的隐裂、断栅、碎片等类型的缺陷,而且给出了一

种去除太阳能光伏电池母线的方法,可以直接对整幅图

像进行检测。 该方法设计目的是使所重建的背景更接近

待检图像真实的背景,从而保证检测的准确性。 其特点

为首先将数据删除模型推广到块数据删除模型,利用块

数据删除模型尽可能多地找出待检图像中异常区域,然
后在去除这些异常区域的基础上,再通过非线性回归模

型进行背景重建,建立基于块数据删除的太阳能光伏电

池缺陷位置检测模型。 该方法克服了拟合背景与待检图

像过于相似的问题,而且可以很大程度的避免因阶数太

高而产生的龙格现象[21] ,具有很好的检测效果。

1　 太阳能光伏电池的缺陷检测过程

存在于太阳能光伏电池中的缺陷,因其与周围的像

素点比较接近,因而很难被检测出来。 传统上,这些缺陷

是由经验丰富的工程师或操作员识别的。 而这种视觉判

断方法存在着人眼疲劳、浪费时间等缺点。 近年来,随着

机器视觉技术的发展,太阳能光伏电池中缺陷的自动视

觉检测成为可能。 本文利用块数据删除模型构建出含有

缺陷的太阳能光伏电池图像背景,通过待检图像与所构

建的背景图像的差来得到差分图像,再对得到的差分图

像进行阈值分割从而达到缺陷检测的目的。
1. 1　 太阳能光伏电池图像的预处理

1)傅里叶变换去除母线

工业生产过程中得到的太阳能光伏电池图像中含有

母线,若直接检测,这些母线也会被检测出来,这里在进

行检测前先将这些母线剔除,以免影响最终检测结果。
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对此根据傅里叶变换法构造一个过滤器 V 来剔除这些母

线(图 1),将得到的一幅 M × N 大小的太阳能光伏电池

原始图像 Ix (图 2(a))做傅里叶变换转换到频域得到频

谱图 Îx (图 2(b)),此时空域中那些水平的母线,在频域

上呈现为位于频谱中心的一条竖直线附近,且以高频分

量为主。 然后根据过滤器 V 将水平母线对应到频谱图的

区域值设置为 0,而其他区域值不变。 由于图像的绝大

部分信息主要集中在傅里叶频谱图中心周围,这里不改

变距频谱图中心距离为 d(0 < d ≤ 8, 本文取 d = 4)的频

谱值,得到构造的滤波器如下:

V(u,v) =
0,D(u,v) > d 且

N
2

- w ≤ Du ≤ N
2

+ w

1,其他
{

(1)
式中: Du 为滤波器 V 的带宽; w 为控制带宽(其中 0 <

w ≤ N
2

,本文取 w = 1));任意一点坐标为 (u,v) 的 V(u,

v) 值由式(1)计算得到; D(u,v) 为频谱图上点 (u,v) 到

频谱中心的距离, D(u,v) 公式如式(2)。

D(u,v) = u - N
2( )

2

+ v - M
2( )

2

, (2)

将频谱图 Îx 与构造的滤波器 V 做卷积,得到去除水

平母线的太阳能光伏电池图像的频谱图 Îe 如下:

Îe(u,v) = Îx·V(u,v) (3)

得到的频谱图 Îe 如图 2(c)所示,然后对 Îe 进行傅里

叶逆变换,就得到了去除水平母线的太阳能光伏电池图

像 Ie (图 2(d))。

图 1　 构造的滤波器 V
Fig. 1　 Constructed

 

filter
 

V

2)幂次变换调节图像亮度和对比度

图 2　 傅里叶变换去除母线实验

Fig. 2　 Experiment
 

of
 

Fourier
 

transform
 

removal
 

bus
 

bars

由于工业生产过程中获取的太阳能光伏电池图像对

比度和亮度较低,为得到更好的检测结果,对去除母线的

图像 Ie 做幂次变换来提高图像亮度和对比度,记变换后

的图像为 I0,
 

所进行的幂次变换如式(4)所示。
I0 = C·Ire, (4)
其中, C > 0,0 < r < 1, 本文取 C = 1,r = 0. 7, 幂次

变换后的结果如图 3(a)所示。
1. 2　 缺陷检测的块数据删除模型

数据删除模型是统计诊断中重要的模型之一,主要

用于研究数据集与既定模型的符合情况。 数据删除模型

的基本思想是在模型中删除第 i 个数据点,研究删除这

个点前后估计量是否有显著的变化。 如果变化显著,则
认为该点可能为异常点或强影响点。 利用这一思想,本
文对含有缺陷的太阳能光伏电池图像进行检测。

对于去除母线后得到的 M × N 大小的待检图像 I0

(图 3(a)),将其分成大小为 W × H 的不重叠图像块,并
将每一块所有像素灰度值的均值记为这一块整体的像素

值,得到图像 I1(图 3(b)),接着将 I1 每块像素灰度值看

成单个样本点并建立其像素值与其像素位置间的非线性

回归模型如下:
Y i,j = β0 + β1x i + β2x j + β11x

2
i + β22x

2
j +

β12x ix j + ε, (5)
其中, ε ~ N(0,σ2); (x i,x j) 为像素的位置坐标;

Y i,j 为(x i,x j) 处像素值,利用最小二乘法可估计出参数

β̂ = ( β̂0,β̂1,β̂2,β̂11,β̂22,β̂12)。
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图 3　 该方法的检测过程图像

Fig. 3　 The
 

detection
 

process
 

image
 

of
 

the
 

proposed
 

method

从图像中删除一个图像块 l, 利用剩下图像块的均

值和位置坐标通过非线性模型( 5) 可估计出系数 β̂ l,
 

( l∈1,2,…,k,k 为图像块的个数),计算系数 β̂ 和系数 β̂ l

的 Cook 距离[22]Cook l
 ( l ∈ 1,2,…,k,k 为图像块的个

数), Cook l 的计算公式如下:

Cook l =
( β̂ - β̂ l)

TXTX( β̂ - β̂ l)

(p + 1) σ̂2
, (6)

式中: p 为参数个数; X 为坐标值矩阵; σ̂2 为误差方

差估计。
如果去除的图像块 l 为缺陷块,则计算的 Cook 距离

Cook l 会偏大,取 T1 =Q3 + c1R1 为阈值(本文取 c1 = 1. 5),
筛选出 Cook l 大于阈值 T1 的块,标记为异常块,得到图像

Ic (图 3(c)),如式(7)。

Ic =
255,Cook l ≥ T1,l = 1,2,…,k
I1,其他{ (7)

式中: Q3 为上四分位数; R1 为四分位极差[23] 。

1. 3　 背景重建

将 1. 2 节根据数据删除模型所找出的缺陷部分全部

剔除,然后用剩下的无缺陷区域的像素值及其坐标通过

非线性回归模型(5) 进行拟合,估计出此时的系数 β̂b =

( β̂b0,β̂b1,β̂b2,β̂b11,β̂b22,β̂b12),然后利用系数为 β̂b 的非线性

模型(5)进行背景图像重建,得到重建后的背景图像 Î0

(图 3(d)),如式(8)。
Î0i,j = β̂b0 + β̂b1x i + β̂b2x j + β̂b11x

2
i +

β̂b22x
2
j + β̂b12x ix j + ε, (8)
其中, (x i,x j) 为与待检图像 I0 相同的坐标。

1. 4　 差分图像及其阈值分割

通过待检图像 I0 与重建的背景图像 Î0 的差可以得到

差分图像 ΔI(图 3(e)),如式(9)。
ΔI = I0 - Î0, (9)
由于经上述方法构建的背景图像 Î0 更加接近真实的

无缺陷背景图像,故此时差分图像 ΔI 中能得到更为明显

的缺陷,取阈值 T2 = μ + c2σ,其中 μ和σ分别为差分图像

ΔI 的灰度值的均值和标准差,通过阈值 T2 对差分图像

ΔI 进行分割可得到缺陷检测结果 I′, 如下:

I′( r,c) =
0,ΔI( r,c) > T2

1,其他{ (10)

其中, ( r,c) 为像素的位置坐标, c2 为常数(0 <c2 ≤
3),本文取 c2 = 2。
1. 5　 去除噪声

对于 1. 4 节得到的检测结果,会含有少量的噪声点,
因此将检测结果 I′ 结合 8-连通区域的面积,设置阈值

Tarea(0 < Tarea ≤ 600, 本文取 Tarea = 100),将 8-连通区域

面积小于阈值 Tarea 的区域视为噪声点,并将该区域的灰

度值设为 1。 将 8-连通区域面积大于阈值 Tarea 的部分保

留下来,该区域对应灰度值设为 0。 最后得到的缺陷区

域是剔除噪声后的,结果如图 3(f)所示。

2　 实验结果

给出该方法的实验结果,以评价所提出的缺陷检测

方案的性能。 本实验选取的图像均为大小为 800×800 的

单晶和多晶太阳能光伏电池图像,确定的最终分块大小

为 20×20,提出的算法在 Intel( R)
 

Core( TM)
 

i5-7200U
 

CPU
 

@
 

2. 50
 

GHz
 

2. 70
 

GHz 的 CPU 个人计算机上实现。
该方法对含有多种缺陷类型的太阳能光伏电池图像均能

实现检测。 分别就阈值 T1、阈值 T2 和分块大小进行讨

论,并给出本文的方法用于含有不同缺陷类型的太阳能

光伏电池图像的检测结果。
2. 1　 阈值 T1 的选取

对一幅待检图像,根据本文描述的块数据删除模型
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原理,可计算出各个图像块删除后的拟合系数和全部像

素点拟合系数间的 Cook 距离。 若要使拟合结果最大程

度地接近真实的无缺陷背景,需要最大限度地去除待检

图像中的缺陷,只保留无缺陷的像素值进行背景建模才

能使拟合结果最好。
根据所计算出的 Cook 距离,合适的阈值 T1 能最大

程度的筛选出异常图像块,如果所取阈值 T1 太大,缺陷

对应的图像块不能完全剔除, T1 过小,会将一些无缺陷

图像块标记为缺陷。 对此本文取阈值 T1 = Q3 + c1R1, 为

了探究 c1 的取值对剔除缺陷块的影响,随机选取了 4 幅

图像,在分块大小为 20×20 时分别对 c1 = 1,c1 = 1. 5 和

c1 = 2 进行实验,实验结果如图 4 所示。

图 4　 阈值 T1 中参数 c1 设定的实验

Fig. 4　 Experiment
 

of
 

parameter
 

c1
 in

 

threshold
 

T1

由图 4 比较发现,当 c1 = 1 时会出现将部分无缺陷图

像块标记为缺陷块,而 c1 = 2 时又会有部分缺陷图像块

漏检,故本文取 c1 = 1. 5 来确定最终的阈值 T1 用于后面

的实验。 这也符合上截断点 c1 = 1. 5 的取法。
2. 2　 块数据删除中分块大小和阈值 T2 的参数讨论

1)块数据删除中分块大小讨论

在利用块数据删除模型进行太阳能光伏电池图像缺

陷的检测过程中,所分的块的大小对检测结果有一定的

影响。 所分的块越大,检测用时就越少,而若所分的块过

大,则不能精准删除缺陷部分,进而导致剩余的无缺陷的

像素点不能更精确地重建无缺陷的背景,反之若所取的

块过小就会增加算法的运行时间。 综合上面两个因素考

虑,对 800×800 大小的太阳能光伏电池图像,本文在阈值

T1 中 c1 = 1. 5 的前提下选取了 4 幅太阳能光伏电池图像,

分别取图像块大小为 10×10、20×20 和 40×40 来进行实

验。 实验结果和检测时间分别如图 5 和表 1 所示。

图 5　 块数据删除中分块大小的实验

Fig. 5　 Experiment
 

of
 

block
 

size
 

in
 

block
 

case
 

deletion

表 1　 图 5 的 4 幅图像对不同分块大小的检测时间

Table
 

1　 The
 

detection
 

time
 

of
 

the
 

four
 

images
 

in
Figure

 

5
 

for
 

different
 

block
 

sizes
块尺寸 10×10 20×20 40×40
待检图 1 10. 07 2. 52 1. 68
待检图 2 10. 78 2. 49 1. 94
待检图 3 10. 05 2. 50 1. 71
待检图 4 11. 14 2. 44 1. 71

i 幅平均用时 / s 10. 48 2. 49 1. 76

　 　 由图 5 和表 1 可以看出,当分块大小为 10×10 时缺

陷区域剔除的最精准,但算法耗时也最长,而当分块大小

为 40×40 时,虽算法耗时较少但缺陷区域覆盖的不够精

确,故本文最终选择分块大小为 20×20 来进行后面的实

验,在保证算法有较快运行时间的同时,使检测结果

最好。
2)阈值 T2 的选取

阈值 T2 中参数 c2 的大小不同其检测结果也不同。
在阈值 T1 中参数 c1 = 1. 5 且分块大小为 20×20 的情况

下,对 4 幅太阳能光伏电池图像分别取 c2 = 1、c2 = 2 和

c2 = 3 进行实验,实验结果如图 6 所示。
由图 6 实验结果可知,在 c2 = 2 时所得到的检测结果

更接近真实缺陷,最终实验中取 c2 = 2。
2. 3　 算法性能评估

本文算法对各种太阳能光伏电池图像的检测结果如
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图 6　 阈值 T2 中参数 c2 设定的实验

Fig. 6　 Experiment
 

of
 

parameter
 

c2
 in

 

threshold
 

T2

下。 在分块大小为 20×20 且阈值 T1 中参数 c1 = 1. 5、阈
值 T2 中参数 c2 = 2 的条件下,分别对含有隐裂、断栅等缺

陷类型的太阳能光伏电池图像进行了检测,检测结果如

图 7 所示,其中图 7(a) ~
 

(d)为含有隐裂类缺陷的图像;
 

图 7(e)、(f)为仅含有断栅缺陷的太阳能光伏电池图像;
 

而图 7(g)、(h)均有断栅和碎片两类缺陷类型,本文的方

法在检测出太阳能光伏电池表面污渍的同时,对不同类

型的缺陷也有很好的检测效果。
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图 7　 不同缺陷类型的太阳能光伏电池图像实验结果

Fig. 7　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

defect
 

types
of

 

solar
 

photovoltaic
 

cell
 

images

　 　 由图 7 可以看出,本文提出的基于块数据删除模型

的缺陷检测方法能够很好地检测出太阳能光伏电池图像

中的小局部缺陷。 在另外一组实验中还评估了总共 313
幅太阳能光伏电池图像,通过人工方式检测出其中 155
幅为含有隐裂、断栅等缺陷的图像,而剩余的 158 幅为不

含缺陷的正常图像。 在缺陷图像中该方法正确地识别出

了 150 幅缺陷图像,未检测出的 5 幅图像均为缺陷特别

严重的多晶图像,而对无缺陷的 158 幅样本均未检测出

缺陷,和人工检测结果基本保持一致。

3　 结　 论

本文提出了一种基于块数据删除模型的太阳能光伏

电池缺陷检测方法,可用于检测多种类型的缺陷,如隐

裂,断栅和碎片等。 在太阳能光伏电池图像中缺陷区域

对于整个图像相对较小,为检测出图像中的小缺陷,采用

块数据删除模型首先剔除待检图像中的缺陷区域,然后

利用余下的绝大部分无缺陷区域来重建待检图像的背

景,通过待检图像与重建背景图像的差以强化缺陷区域。
最后利用阈值对差分图像进行分割。 实验结果表明,该
方法能够有效地检测出多种缺陷,对不含缺陷的太阳能

光伏电池图像具有稳定的检测效果。 在 313 幅测试图像

中,158 幅无缺陷图像均未检测出缺陷,155 幅含有隐裂

和断栅等缺陷的图像,仅有 5 幅出现误检,缺陷检测率达

96. 77%。 在下一步工作中将设法对检测出的不同缺陷

类型的太阳能光伏电池图像进行分类,以更好地满足实

际需求。
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