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摘要：针对光伏红外图像缺陷识别任务中小样本和类别分布不均衡导致的诊断模型泛化能力不足问题，构建

了一种采用坐标感知与亚像素重构的生成对抗网络（CPS-GAN），并以其为核心提出面向小样本类别数据扩
充的光伏组件红外缺陷图像生成方法。首先，针对光伏组件红外图像局部热异常位置敏感、热梯度变化明显

等特征，在生成器中引入类别条件约束与 CoordConv坐标感知模块，建立潜在编码与几何空间之间的映射关
系，改善传统 GAN难以准确表征局部缺陷空间位置的问题。其次，采用基于 PixelShuffle的亚像素重构方法

替代传统转置卷积，抑制生成图像中的“棋盘伪影”，并保留热异常分布特征。最后，结合 PatchGAN判别器
强化局部纹理判别。实验结果表明：CPS-GAN 在多个定量评价指标及语义评价方案上均优于 DCGAN 与
WGAN-GP基线模型，并在 t-SNE特征可视化中表现出更好的特征分布对齐效果。在无需分类器架构优化的

条件下，基于 CPS-GAN增强数据集训练的分类器获得了 84.00%的测试准确率，较原始数据提升了 7.05%。
所提方法能够有效生成高质量、多样化的光伏组件红外缺陷样本，为提升光伏智能诊断系统的鲁棒性提供数

据支撑。
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Infrared Defect Image Generation Method Based on Coordinate Awareness and
Subpixel Reconstruction for Photovoltaic Modules
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Abstract: To address the insufficient generalization capability of diagnostic models caused by small sample sizes and
class imbalance in photovoltaic infrared image defect recognition tasks, a generative adversarial network incorporating
coordinate awareness and subpixel reconstruction (CPS-GAN) is constructed. Based on this, an infrared defect image
generation method for photovoltaic modules oriented toward few-shot class data augmentation is proposed with CPS-
GAN as the core. First, in view of the characteristics of photovoltaic module infrared images, such as sensitivity to the
location of local thermal anomalies and significant thermal gradient variations, class-conditional constraints and a
CoordConv coordinate awareness module are introduced into the generator to establish a mapping relationship between
latent codes and geometric space, thereby mitigating the difficulty of conventional GANs in accurately characterizing
the spatial locations of local defects. Second, a PixelShuffle-based subpixel reconstruction method is adopted to replace
conventional transposed convolution, suppressing "checkerboard artifacts" in generated images while preserving the
distribution characteristics of thermal anomalies. Finally, a PatchGAN discriminator is integrated to enhance local
texture discrimination. Experimental results demonstrate that CPS-GAN outperforms the DCGAN and WGAN-GP
baseline models across multiple quantitative evaluation metrics and semantic evaluation schemes, and exhibits superior
feature distribution alignment in t-SNE feature visualization. Without optimizing the classifier architecture, the
classifier trained on the CPS-GAN-augmented dataset achieves a test accuracy of 84.00%, which is 7.05% higher than
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that achieved using the original dataset. The proposed method can effectively generate high-quality and diverse
infrared defect samples of photovoltaic modules, providing data support for enhancing the robustness of intelligent
photovoltaic diagnostic systems.
Keywords: generative adversarial network (GAN); data augmentation; defect recognition; infrared thermal imaging

在全球低碳转型的背景下，我国正处于能源结

构转型的重要阶段[1]。按照国际能源署（IEA）的预

测，到 2035年光伏发电有望超越燃煤与燃气，成

为全球最大的电力来源，预计贡献约 30%的发电量
[2]。随着光伏产业的迅速发展，海量光伏组件将长

期运行在复杂环境与多变气候条件下，不可避免地

产生裂纹、热斑、积尘等类型缺陷[3–5]。这些缺陷不

仅会降低光伏发电系统的发电效率，甚至可能引发

电气设备故障与火灾风险。

红外热成像技术能够快速获取工作状态下光伏

板表面的热梯度信息，适用于光伏电站对光伏板的

检测分析。早期光伏电站针对光伏红外图像的采集

与分析大多基于人工方式，不仅效率低下，而且易造

成误判或漏判，难以满足大规模光伏电站运维的实

际需求。随着深度学习技术的发展，深度学习模型凭

借强大的特征提取能力有效提高了缺陷识别效率及

准确率[6–10]。然而，在光伏实际运维场景下，缺陷样

本获取和标注成本较高，部分缺陷在红外图像中表

现出相近的热异常形态，使得模型对少数类样本的

判别特征学习更加困难。因此，基于数据驱动的光伏

红外缺陷识别模型仍容易受到小样本和类别不均衡

问题的制约，导致模型泛化能力不足。

针对上述问题，现有研究主要集中在模型架构

优化与数据平衡两个层面提升缺陷识别模型的性能。

在架构优化方面，改进的 ResNet、EfficientNet、
YOLOv8以及针对性设计的 CNN架构被用于增强类

不均衡条件下红外缺陷特征的提取能力[11–14]；在数

据平衡方面，直方图均衡、过采样、数据增强和超参

数搜索等方法被用于缓解小样本问题[15–17]。尽管上

述研究从不同角度促进识别准确率的提升，但其主

要依赖判别模型结构优化或对已有样本的重采样处

理，难以有效扩展少数类缺陷的潜在分布空间。样本

的稀缺性仍然是限制分类器泛化能力的重要瓶颈。

针对小样本及类别分布不均衡的问题，近年来

图像生成模型为缺陷样本扩增提供了新的思路。扩

散模型（diffusion models）[18]通过前向过程与反向过

程可从纯噪声中逐步生成清晰图像，但其更适用于

数据分布充分的情形。生成式对抗网络（generative
adversarial network, GAN）[19]在分布拟合及流形学习

方面具有较好的适应性，有利于捕捉光伏红外热像

中细微的纹理结构及热异常分布特征，适用于光伏

缺陷样本扩增任务。目前光伏图像生成与数据增强

的研究中，DCGAN与WGAN-GP 等经典 GAN架构

仍被广泛使用。作者前期研究[2]在公开光伏红外数据

集上系统地比较了 DCGAN、WGAN-GP以及近期提

出的 R3GAN等代表性模型，结果表明，近期提出的

R3GAN 并未在所有评价指标上稳定优于经典 GAN
架构。然而，上述经典 GAN架构多是为三通道、特

征复杂的自然图像设计，直接将其迁移到单通道的

光伏红外图像时会遇到以下问题：其一，光伏缺陷的

语义表征有极强的空间依赖性，例如 Diode-Multi类
缺陷表现为整列子串的温度异常，其空间形态具有

一定的方向一致性，而传统 GAN架构缺少对绝对空

间坐标的显式建模能力。其二，传统转置卷积上采样

时容易产生“棋盘伪影”，从而影响生成样本的纹理

真实性及判别特征稳定性。

为此，本文提出了一种基于坐标感知与亚像素

重 构 的 生 成 式 对 抗 网 络 CPS-GAN(coordinate-
pixelshuffle GAN)。该模型通过引入CoordConv模块，

增强模型对缺陷特征及缺陷位置的感知与定位能力；

采用 PixelShuffle亚像素重构模块替代传统的插值上

采样方法，有效减少棋盘伪影，并更好地保留红外图

像的热梯度信息；引入 PatchGAN判别器，强化局部

热纹理和热异常细节约束。该模型旨在生成高质量

且具有丰富多样性的样本，对样本数量不足的缺陷

类进行数据增强。在不增加额外采集成本的前提下

缓解小样本、类别不均衡对分类模型的不利影响，提

高模型在复杂场景下的识别准确率及泛化能力。

1 数据集与方法

1.1 光伏组件红外图像数据集

本文采用的基础数据集是由Raptor Maps团队基

于真实光伏电站巡检所构建的 InfraredSolarModules
数据集[10]，该数据集依据 IEC TS 62446-3:2017《光

伏系统户外红外热成像》标准要求采集，图像以组件

为单位裁剪后统一调整至 40×24像素的单通道红外

图像，构成 CPS-GAN的基础输入。数据集中各类别

红外图像的数量分布如图 1所示。
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图 1 不同类别光伏组件红外图像的数量分布
Fig. 1 Distribution of the number of IR images of different

categories of PV modules

本文从该数据集选取了 4 个小样本类别，分别

为：多旁路二极管激活（Diode-Multi）175张、积尘

（Soiling）204张、多热斑（Hot-Spot-Multi）246张
和单热斑（Hot-Spot）249 张，作为 CPS-GAN 生成

性能评估的主要对象。CPS-GAN主要作为光伏红外

缺陷识别任务中的训练数据增强模块，而非直接替

代故障分类器。在真实光伏电站巡检场景中，针对样

本数量较少的缺陷类别，利用 CPS-GAN进行数据增

强，将生成样本与真实训练样本共同构建增强训练

集，用于训练下游缺陷分类识别模型。

为了直观反应小样本条件下特征学习的困难，

本文利用 t-SNE 算法将这 4 类缺陷的高维特征映射

至二维空间[20]，结果如图 2所示。原始数据集为灰度

图，为便于观察，本文对图中示例进行着色。4类缺

陷在特征空间中具有一定的聚类趋势，但是不同类

别间的边界不够清晰，且存在明显交叉。说明本文所

研究的几类缺陷在红外图像中的表征较为相似。在

样本数量不足的情况下，模型难以充分学到稳定且

具有判别性的类别特征。因此仅凭现有小样本数据

难以建立性能稳定的分类模型。

图 2 基于 t-SNE的四种典型小样本缺陷特征聚类结果
Fig. 2 t-SNE based feature clustering display of four typical

small-sample defects

1.2 CPS-GAN模型构建

针对经典GAN架构缺少绝对空间坐标显式建模

能力且上采样过程容易产生棋盘伪影等问题，本文

提出了基于坐标感知及亚像素重构的生成对抗网络

CPS-GAN。该模型通过类别条件注入与坐标感知、

亚像素特征重构、局部判别约束、残差特征融合四个

关键模块协同，能够稳定可靠地生成高质量的光伏

红外缺陷图像。CPS-GAN的整体架构如图 3。

（a）生成器网络

（b）判别器网络

图 3 CPS-GAN架构
Fig. 3 The architecture of CPS-GAN

1.2.1 类别条件注入与坐标感知机制
由于原始数据集中 4 类缺陷图像的分辨率较低

且热异常形态相似，无监督生成易出现类别混淆。本

文将随机噪声向量 z与缺陷类别独热编码向量 c直
接拼接作为生成器输入，使生成器能够在类别条件

约束下合成对应类型的缺陷样本。

不同光伏红外缺陷在空间热分布上具有一定差

异，而标准卷积的平移不变性使单纯用标准卷积的

生成器难以直接感知到有位置依赖性的几何特征。

因此，本文在 CPS-GAN生成器初始特征映射阶段引

入 CoordConv模块，通过在特征图中显式地拼接 x、
y坐标通道，将像素位置直接注入特征空间，从而增

强生成器对缺陷空间位置和几何形态的建模能力。

1.2.2 亚像素特征重构

转置卷积在上采样过程中容易因卷积核与步长

配置不均产生棋盘伪影，从而破坏光伏红外图像中

热梯度的连续性，并影响下游分类器的判别特征提

取。本文以 PixelShuffle亚像素重构模块替代转置卷

积，该模块通过将通道维度中的特征重排至空间维

度完成上采样。在光伏红外缺陷图像生成任务中，该

机制能有效抑制棋盘伪影，使生成图像具有更自然

的热分布特征和更稳定的判别信息。

1.2.3 判别器设计优化

对于 40×24像素的低分辨率光伏红外图像，全

图级标量判别器将图像整体映射为单一真假概率，

难以对局部纹理细节及热区边缘过渡等细粒度特征

施加有效约束。本文采用了 PatchGAN判别器结构，

将输入图像映射为二维 Patch 判别图。设判别器输出

尺寸为 M × N，则

, 1 }, , ; 1, ,( ) { ( )m nD x D x m M n N    ∣ (1)
式中：Dm,n(x)为判别器对输入图像第(m, n)个局部图

像块的真实性判别结果。

在 PatchGAN结构下，本文将全图级对抗损失扩

展为 Patch级对抗损失，并对所有局部 Patch的判别

结果取平均。设 G(z, c)表示在随机噪声 z和类别条件

c共同约束下生成的光伏红外缺陷图像，则判别器与

生成器的对抗损失分别为
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式中：M和 N分别为二维 Patch 判别图的高和宽；c
为缺陷类别条件向量。通过 Patch级判别约束，判别

器能够从局部区域层面对生成图像的真实性进行评

价，促使生成器更加关注光伏红外图像中的局部热

纹理及热辐射梯度等细节。

1.2.4 残差特征融合

随着生成器网络层数增加，梯度传播路径延长

会增加训练的不稳定风险。此外 CoordConv 在前端

引入的坐标信息也可能在逐层特征变换中被削弱，

导致后续上采样模块对缺陷空间位置约束不足，使

生成图像中的热异常区域发生偏移。

本文在坐标卷积及上采样模块之间地嵌入了

ResidualBlock 模块，利用其残差连接为浅层坐标特

征提供更短的传递路径，缓解梯度传播困难并保留

前端引入的空间位置信息。使 CPS-GAN生成的图像

能够更好地保持局部热纹理及缺陷空间结构一致性。

2 实验设置与评价指标

本文采用定量指标与语义评价相结合的方案，

从生成图像的真实性及多样性两个方面对CPS-GAN
的生成性能进行评价。所涉实验均在 PyTorch 2.0.1深
度学习框架下完成，所用硬件平台配备 Intel Core i7-
13700KF 处理器及 NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti显
卡，并采用 CUDA 11.8进行计算加速。

2.1 定量评价指标

本文选择 FID 与 MMD 两项定量指标作为生成

图像真实性评价指标。

FID（Fréchet Inception距离）是从生成图像和真

实图像在特征空间中的距离角度来度量二者的相似

性[21]。FID值越低，说明生成图像与真实图像的分布

越接近。本文将生成图像与真实图像间的 Fréchet
Inception距离记为 DF，其表达式为

21/2
F r g r g r g 2

Tr( 2( ) )D          (4)

式中：μr及μg分别为真实图像和生成图像的特征均

值；∑r及∑g分别为真实图像和生成图像的特征向量

的协方差矩阵。

MMD（最大均值差异）通过比较真实图像与生

成图像在再生核希尔伯特空间中的均值差异衡量二

者特征分布的接近程度[22]。MMD值越小，说明生成

样本与真实样本的分布越接近。本文将生成样本与

真实样本间的最大均值差异记为 DM，其表达式为

r r g

g

2
M , '~ ~ , ~

, '~

[ ( , ')] 2 [ ( , )]

[ ( , ')]
x x P x P y P

y y P

D E k x x E k x y

E k y y

  
(5)

式中，k(x,y)是一个核函数，用于衡量样本�和�之间

的相似度；Pr和 Pg分别表示真实图像和生成图像的

数据分布。

本文选择MS-SSIM与 LPIPS两项定量指标作为

生成图像多样性评价指标。

MS-SSIM（多尺度结构相似指数）基于不同尺度

衡量两幅图像在结构、亮度、对比度等方面的一致性，

判断图像之间的相似性[23]。MS-SSIM 值越低，表示

生成图像之间的结构差异更大。本文将生成图像之

间的多尺度结构相似指数记为 SM，其表达式为

 M
1

( , ) ( , ) [ ( , )] [ ( , )]K k k

K

K k k
k

S x y l x y c x y s x y  



  (6)

式中：lK(x,y)、ck(x,y)和 sk(x,y)分别代表两幅图像在相

应尺度下的亮度、对比度及结构相似性对比；αK、βk、
γk代表各尺度的权重。K为尺度总数，k为尺度索引。

LPIPS（学习感知图像块相似度）主要基于预训

练卷积神经网络的不同层，提取图像的特征，然后计

算这些特征的距离，以得到图像之间的相似度度量
[24]。生成图像之间的 LPIPS 值越高，表示生成图像

的多样性越高。LPIPS 计算如公式为

  2

0 0, , , , 2,

1( , ) [ ( ) ( )]k k h w k h w
k h wk k

d x x w y x y x
H W

    (7)

式中：Hk、Wk分别为第 k层特征图的高度和宽度；

wk表示用于第 k层通道的权重向量；⊙表示逐元素

相乘； , , ( )k h wy x 、 0, , ( )k h wy x 分别为图像 x和 x0在位置

(h，w)上的特征激活向量。

2.2 语义评价方案

Shmelkov等[25]提出，生成图像的真实性可采用

GAN-test 指标进行评价。该方法是在真实图像训练

集上训练分类器，在生成图像上测试准确率。如果生

成图像和真实图像分布一致，那么分类器能够较好

的识别出生成图像。因此 GAN-test值越高，说明生

成图像的真实性越好。

生成图像的多样性则使用 GAN-train 指标进行

评价。该方法是在生成图像集上训练分类器，在真实

图像上测试分类准确率。如果生成图像足够多样，能

包含不同类别的真实图像特征，那么分类器就能泛

化到真实图像上。因此 GAN-train值越高，说明生成

图像的多样性越好。GAN-test 与 GAN-train 指标的

测试方法如图 4所示。
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图 4 GAN-test与 GAN-train的测试过程
Fig. 4 The testing process of GAN-test and GAN-train

3 结果与分析

3.1 生成图像的空间结构与局部纹理可视化分析

为保证实验对比的公平性，本文选取光伏图像

生成研究中常用的 DCGAN[26]与 WGAN-GP[27]作为

对照模型，对不同模型的网络配置进行统一设置，如

表 1所示。各模型的生成器、判别器骨干结构保持一

致，均采用相同的特征映射维度和网络深度，仅在上

采样模块、特征注入方式和判别器输出等方面保留

各方法的结构差异。

表 1 不同模型架构配置对比
Table 1 Configuration comparison of different architecture

网络阶段 特征图尺寸
DCGAN /
WGAN-GP CPS-GAN

Input 1100 Noise z Noise z
Condition c

Reshape 106256 FC + Reshape FC + Reshape
Feature
extraction 106128 Standard Conv CoordConv +

ResBlock
Upsample 1 201264 Deconv PixelShuffle
Upsample 2 402432 Deconv PixelShuffle
Output 40241 Conv + Tanh Conv + Tanh

Discriminator
Output —

Scalar
Probability

Patch Validity
Map

本文以空间结构特征明显的 Diode-Multi类缺陷

为例，对比不同生成模型缺陷空间结构的保持能力，

如图 5 所示。DCGAN 和 WGAN-GP 虽能生成具有

红外热分布特征的图像，但是部分样本中存在横向

热异常区域这一不合理空间结构特点。CPS-GAN生

成样本中的热异常区域与 Diode-Multi类缺陷的典型

红外表现更加一致，说明 CoordConv 坐标感知模块

有利于增强生成器对缺陷空间位置及热异常分布方

向的建模能力。

图 5 空间结构对比
Fig. 5 Comparison of spatial structures

图 6 为不同生成模型生成样本的图像纹理对比

结果。采用传统转置卷积上采样方法（DCGAN 和

WGAN-GP）所得图像的局部区域存在明显的块状纹

理伪影，破坏了红外图像中本来连续的热辐射梯度，

也降低了所生成样本的纹理真实性。相比之下，CPS-
GAN生成图像中局部热梯度过渡连续，块状伪影明

显减弱，纹理结构更接近真实的红外图像。说明

PixelShuffle模块能很好地解决传统转置卷积的棋盘

伪影问题，有利于提高生成图像局部纹理的自然性。

（a）真实图像

（b）DCGAN生成

（c）WGAN-GP 生成

（d）CPS-GAN生成

图 6 图像纹理伪影对比(从左到右依次为：Hot-Spot-
Multi、Hot-Spot、Soiling及 Diode-Multi)

Fig. 6 Image texture artifact comparison (rom left to right: Hot-
Spot-Multi, Hot-Spot, Soiling, and Diode-Multi)

3.2 生成图像质量的定量对比

为定量评价不同模型的生成图像质量，每项指

标的最终取值为 3次独立实验的平均值[2]，以提高评

价结果的稳定性。由于要使不同指标在量纲及数值

范围不同，本文以 CPS-GAN为参照进行比值归一化

处理，将 CPS-GAN在某项指标上的评价结果设定为

1，其他模型在相同指标上的结果表示为相对于 CPS-
GAN的比值。设模型 i在第 k个指标上的原始取值

为 qi,k，CPS-GAN在第 k个指标上的原始取值为 q0,k，
则归一化后的指标值 ri,k为：

,
,

0,

i k
i k

k

q
r

q
 (8)

图 7(a)、7(b)分别为基于 FID与MMD的真实性

评价结果。实验结果表明，CPS-GAN在全部 4类缺

陷任务中均展现出最佳的生成图像真实性。为避免

归一化掩盖不同模型之间的绝对数值差异，本文进

一步统计了 3 种模型在 4 类缺陷上的平均原始指标

值。WGAN-GP、DCGAN 与 CPS-GAN 的平均 FID
分别为 7.4654、6.5037及 3.1241，平均MMD分别为

0.00835、0.00813和 0.00778。由此可知，CPS-GAN
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取得最低的 FID与MMD，即其生成图像在统计分布

上与真图像最接近。这是由于 CoordConv 坐标感知

机制、PixelShuffle 亚像素重构模块及 PatchGAN 判

别器协同作用，增强了空间位置感知与局部纹理约

束，从而提升了生成样本的细节纹理真实性。

图 7(c)、7(d)分别基于 MS-SSIM 与 LPIPS 的多

样性评价结果。实验结果表明，CPS-GAN在 4类缺

陷生成任务中都取得了最优的多样性表现。具体而

言，WGAN-GP、DCGAN以及 CPS-GAN的平均MS-
SSIM 分别为 0.7294、0.7560及 0.6918，平均 LPIPS
分别为 0.1271、0.1220及 0.1373。CPS-GAN具有最

低的平均MS-SSIM 和最高的平均 LPIPS，说明其生

成样本在保持类别语义一致性的同时具有更高的感

知多样性。

图 7(e)为基于 CNN 分类结果的 GAN-test 与
GAN-train评价结果。实验结果表明，CPS-GAN在两

个指标上均为最优，GAN-test 和 GAN-train 分别为

93.37%和 81.01%。WGAN-GP 和 DCGAN 在 GAN-
test指标上的结果为 CPS-GAN的 74.14%和 78.98%，

在 GAN-train 指标上的结果为 CPS-GAN 的 55.36%
和 67.23%。可见在小样本条件下，CPS-GAN不仅能

扩充训练数据规模，还能为下游分类任务提供更有

效的数据支撑。

（a）FID指标

（b）MMD指标

（c）MS-SSIM指标

（d）LPIPS指标

（e）GAN-Test与 GAN-Train指标

图 7 不同生成模型的定量评价
Fig. 7 Quantitative evaluation of different generative models

3.3 特征空间分布分析

为了分析生成样本在特征空间中的分布特性及

其对真实数据流形的拟合程度，本文采用 t-SNE 方

法将高维特征映射至二维空间进行可视化，如图 8所
示。在原始真实数据（实心圆点）的基础上，分别叠

加 WGAN-GP、DCGAN 及 CPS-GAN 生成的各 200
张样本（以“+”标记表示）。

由WGAN-GP 分布结果可知，所生成样本的整

体范围与真实数据有一定的重叠，但是类簇边界有
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明显的偏移，许多生成样本没有聚集于对应的真实

类簇内，而是散布于相邻类别之间，即存在“跨类簇

扩散”的趋势。这说明WGAN-GP 在刻画缺陷分布

时仍有不足，其生成样本未能充分对齐真实数据的

高维结构特征。相比之下，DCGAN则更接近真实图

像类簇，但在 Diode-Multi和 Hot-Spot等缺陷类别上

其特征捕捉仍显不足。

CPS-GAN则呈现出最优的特征分布特性，其生

成的不同类别缺陷样本可以更好的嵌入在真实样本

构成的类簇内部。上述结果表明，CPS-GAN通过采

用 CoordConv坐标感知机制、PixelShuffle亚像素重

构模块及 PatchGAN判别器协同机制，促使生成的图

像在语义特征上与真实图像一致性更高。CPS-GAN
能够更好的学习具有判别力的图像特征，并能够捕

获不同故障类型的特征分布差异。

（a）WGAN-GP

（b）DCGAN

（c）CPS-GAN
图 8 不同 GAN模型生成样本的 t-SNE特征分布

Fig. 8 t-SNE feature distributions of samples generated by
different GAN models.

本文进一步对特征空间的 Silhouette 系数与 DB

指数进行计算，量化评估不同模型生成图像的类内

紧凑度与类间分离度[28]。其中，Silhouette系数兼顾

了类内紧凑性及类间分离性，其取值越大说明可分

性越好，表达式见式 9。DB指数则直接反映类内距离

与类间距离的相对关系，数值越小说明类间重叠越

小、判别边界越明确，相关公式见式 10、11。

max( , )i
i i

i i

S b a
a b


 (9)

式中：ai为样本 i到同簇内所有其他样本点的平均距

离；bi为样本 i到最近邻簇内样本的平均距离。

B ,
1

1 max
K

i j
i

D R
K 

  (10)

,
,

i j
i j

i j

A A
R

M


 (11)

式中：Ai为第 i个簇的簇内散度；Aj为第 j个簇的簇

内散度；Mi,j为簇 i与簇 j的中心距离；Ri,j为簇 i与
簇 j的相似度。

计算结果如表2所示，原始真实数据的Silhouette
系数值最低（0.0319）且 DB指数最高（3.6018）。说

明原始光伏红外缺陷数据中存在严重的特征混叠现

象。由引入 GAN生成数据后，所有混合数据组的聚

类指标均优于仅用真实样本的对照组，说明生成样

本在一定程度上补充了小样本缺陷类别的特征空间

分布。其中，CPS-GAN 获得了最高的 Silhouette 系
数 0.1219以及最低的 DB指数 2.2877。该结果表明，

在样本量不足的情形下，CPS-GAN生成的样本能够

改善样本在特征空间中的类内紧凑性及类间分离度。

表 2 不同数据组的特征空间聚类性能对比
Table 2 Comparison of feature-space clustering performance

among different data groups
实验组 Silhouette系数 DB指数

真实数据 0.0319 3.6018
WGAN-GP增强 0.0752 2.8663
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DCGAN增强 0.1072 2.4460
CPS-GAN增强 0.1219 2.2877

3.4下游分类任务的增益评估

生成红外缺陷图像的根本目的在于弥补小样本

场景下分类模型训练数据的不足，从而提高缺陷识

别的准确性。为进一步验证 CPS-GAN在下游分类任

务中的实用价值，本文设计数据增强对照实验，定量

分析不同 GAN 生成样本对分类器性能的提升作用。

实验选用经典 ResNet作为缺陷分类的基础网络，并

将原始光伏红外缺陷数据集按 7:1:2的比例合理划分

为训练集、验证集及测试集[29]。

为了保证评估结果的可靠性，本文设置了 4 种

训练集配置方案作为对照。Real-Only为基准组，即

仅用原始训练集样本训练分类模型；WGAN-GP增强、

DCGAN 增强、CPS-GAN 增强 3个实验组均在原始

训练集的基础上分别加入了相应GAN模型生成的图

像。考虑到训练集规模、计算资源及性能增益等因素，

本文在各增强组中每类缺陷的训练集统一扩充 500
张合成样本。此处 500张/类并非生成样本与真实样

本的全局最优混合比例，而是作为实验的统一增强

设定，避免生成样本数量的差异成为额外干扰变量。

设原始数据集样本数为 N，各数据集划分见表 3。

表 3 数据集的划分
Table 3 Partitioning of the dataset

实验配置 训练集 验证集 测试集

Real-Only基准组 N70% N10% N20%
GAN增强组 N70%+500张/类 N10% N20%

为避免单次随机划分产生的抽样偏差，本文在

不同随机种子下将数据集划分过程独立重复 3次[30]。

在每次独立实验中，4种训练配置均使用相同的验证

集和测试集，仅在训练集阶段采用不同的数据增强

方式，以保证不同实验组之间的可比性。最终性能评

价指标取 3次独立实验测试准确率的平均值。

表 4为不同实验组在 ResNet分类模型上所测得

的测试准确率结果。由表 4 可知，Real-Only基准组

的平均测试准确率为 76.95%±2.38%。引入WGAN-
GP生成样本之后测试准确率降为 76.19%±3.15%，

说明 WGAN-GP 生成样本中噪声及伪影较多，导致

训练数据的分布偏离真实流形，进而影响了分类器

的判别边界。DCGAN 增强则具有一定的提升，测试

准确率达到 79.81%±1.19%。相比之下，CPS-GAN
增强后测试准确率达到 84.00%±0.57%，相较 Real-
Only基准组提升了 7.05%，较WGAN-GP与 DCGAN
增强分别提升了 7.81%和 4.19%。

分类实验结果表明，相较于 DCGAN和WGAN-
GP，CPS-GAN生成的样本能够更有效地补充小样本

缺陷类别的训练数据，提升分类模型对光伏红外缺

陷的识别准确率。

表 4 不同实验组的测试准确率
Table 4 Test accuracy of different experimental groups

实验组 测试准确率/%
Real-Only基准组 76.95 ± 2.38
WGAN-GP增强 76.76 ± 3.81
DCGAN增强 79.81 ± 1.19
CPS-GAN增强 84.00 ± 0.57

考虑到需要验证所获性能提升是否具有统计学

意义，本文采用双侧Welch’s t-test（显著性水平α=0.05）
对 4 种训练集配置下的测试准确率进行两两比较，

结果见图 9。检验结果表明，虽然 DCGAN增强的平

均测试准确率高于 Real-Only 基准组，但是统计检验

结果显示二者的差异并未达到显著性水平（p =
0.1428 > 0.05）。相比之下，CPS-GAN增强相较 Real-
Only基准组取得了显著提升（p = 0.030 < 0.05），同

时也显著优于WGAN-GP增强（p = 0.046 < 0.05）及

DCGAN 增强（p = 0.013 < 0.05）。统计结果表明，

CPS-GAN生成样本能够带来更稳定的数据增强效果。

图 9 不同 GAN增强数据集下的测试准确率
Fig. 9 Test accuracy under different GAN-augmented datasets

由于多分类任务中常用的总体准确率容易被多

数类主导，因此本文采用逐类 F1值（式 12）对模型

进行细粒度评估[31, 32]，详细对比结果如表 5所示。

P
1

P P n

2
2

TF
T F F


 

(12)

式中：Tp、Fp、Fn分别表示真正例、假正例和假负例

样本数。由表 5可知，与 Real-Only基准组相比，引

入 CPS-GAN 进行数据增强之后所得到的各缺陷类

别的 F1值均得到了提升。对于原数据上 F1值最高的

Diode-Multi类别，F1值从 0.8909提高到 0.9574，表

现出了较高的识别稳定性。对于原数据上 F1值最低

的 Hot-Spot-Multi 类别，F1 值也从 0.7188 提高到

0.7599。由此可见，CPS-GAN 不仅能够扩充训练样

本规模，还能够通过引入多样化的合成样本补充特

征空间分布，从而提升分类器对不同光伏缺陷类别
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的判别能力。

表 5 不同缺陷类别的 F1值
Table 5 F1 scores for different defect categories

缺陷类别
F1值

Real-Only基准组 CPS-GAN增强

Diode-Multi 0.8909 ± 0.0524 0.9574 ± 0.0135
Hot-Spot 0.7234 ± 0.0390 0.8052 ± 0.0210

Hot-Spot-Multi 0.7188 ± 0.0163 0.7599 ± 0.0349
Soiling 0.7634 ± 0.0314 0.8497 ± 0.0322

3.5消融实验

为了探究本文提出的 CPS-GAN 模型中各关键

模块对光伏红外缺陷图像生成质量的独立贡献，本

文设计了相应的消融实验。实验以最终的 CPS-GAN
为基准，依次将坐标感知模块（ CoordConv +
ResBlock）、亚像素重构模块（PixelShuffle）以及判

别器架构（PatchGAN）替换为传统标准组件，由此

得到 3种消融变体模型，如表 6所示。

表 6 各变体的具体网络配置
Table 6 Specific network configurations for each variant
模型 特征提取层 上采样层 判别器输出

CPS-GAN CoordConv
+ ResBlock PixelShuffle Patch判别图

去除

坐标感知模块
标准卷积 PixelShuffle Patch判别图

去除
PixelShuffle

CoordConv
+ ResBlock 转置卷积 Patch判别图

去除
PatchGAN

CoordConv
+ ResBlock PixelShuffle 标量概率

在统一的实验条件下，各消融变体均用于为每

类小样本缺陷扩充 500 张合成图像，并将生成图像

加入原始训练集后训练下游 ResNet分类器。各变体

增强后的分类测试准确率如表 7所示。由表 7可知，

当坐标感知模块退化成标准卷积之后，测试准确率

从 84.00%降至 80.95%，说明缺少显式空间坐标引导，

会使生成的缺陷特征在空间分布上出现错位或语义

混淆，进而干扰了分类模型对缺陷类别空间规律的

学习。当 PixelShuffle模块替换成传统的转置卷积后，

测试准确率降至 80.19%，说明转置卷积上采样很容

易在光伏红外图像生成中引入棋盘伪影，进而影响

分类模型的泛化性能。当 PatchGAN被替换为标准判

别器后，测试准确率降至 82.10%，可见局部判别约

束能促使生成器更好地生成局部纹理和热异常细节，

提升模型对细微缺陷差异的识别能力。

表 7 CPS-GAN核心模块的消融实验结果
Table 7 Ablation study results of core modules in CPS-GAN

模型变体 测试准确率/%

CPS-GAN 84.00

去除坐标感知模块 80.95

去除 PixelShuffle 80.19

去除 PatchGAN 82.10

为了能更直观地了解各模块对生成样本质量的

影响，本文进行了不同消融变体模型生成样本的可

视化对比，见图 10。由图 10可知，坐标感知模块退

化为标准卷积后，生成样本中的热异常区域会更容

易出现空间结构不稳定或者方向不合理的情况；

PixelShuffle模块替换成传统的转置卷积后，生成图

像中出现了明显的块状纹理扰动及棋盘伪影；

PatchGAN被替换为标准判别器后，生成样本局部纹

理细节及热区边缘过渡都变弱。相比之下，完整的

CPS-GAN在空间结构合理性、热梯度连续性、局部

纹理自然性等方面都表现最佳，其可视化结果可与

表 7中所列的消融结果相互印证。

（a）CPS-GAN生成 （b）去除坐标感知模块

（c）去除 PixelShuffle （d）去除 PatchGAN
图 10 不同消融变体生成样本的可视化对比 (左侧为 Hot-

Spot-Multi，右侧为 Diode-Multi)
Fig. 10 Visual comparison of samples generated by different
ablation variants (Left is Hot-Spot-Multi, right is Diode-Multi)

3.6 生成样本规模对分类性能的影响分析

为探究生成样本数量对分类模型性能的影响，

并进一步验证 CPS-GAN 在数据扩充场景下的鲁棒

性，本文开展了敏感性分析实验。在保持测试集不变

的前提下，分别向原始训练集中加入 0、250、500、
750、1000 及 1250 张/类由 DCGAN 与 CPS-GAN生

成的合成样本并进行分类测试，测试准确率为 3 次

独立实验结果的平均值，结果如图 11所示。

分析实验结果可知，DCGAN增强方案在扩充数

量为 500 张的时候达到了性能的峰值，准确率为

79.81%，随后准确率随着样本量的增加下降；当扩充

量到 1250 张时，其准确率甚至低于 Real-Only 组。

由此可见，DCGAN生成的样本存在着严重的分布偏

差和伪影，随着生成图像越来越多，这些低质量样本

带入的分布噪声会抵消数据扩充带来的多样性增益，

导致分类准确率的下降。对于 CPS-GAN增强方案，

其准确率是随着样本数量的增加而上升，在扩充数

量为 750张达到了峰值，准确率有 85.14%。之后随

着扩充数量的增加准确率下降。然而即便在 1250张
（大约有原始数据量的 5倍）这种扩充规模下，CPS-
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GAN的准确率仍能保持在 81.52%，优于 DCGAN方

案的最佳表现。

综上所述，CPS-GAN生成的红外缺陷图像在保

真度与多样性方面均优于对比模型。该实验结果验

证了 CPS-GAN 作为高质量数据增强手段的可靠性。

此外，生成样本规模对分类性能的影响实验结果表

明，当生成样本质量不佳时，过量引入合成图像可能

导致训练分布偏离真实数据流形，从而削弱分类器

在真实测试集上的泛化能力。当生成样本质量较高

时，适度增加生成样本数量能够扩展特征空间覆盖

范围并提升分类性能，但过高比例的生成样本仍可

能带来边际收益下降。

图 11 不同生成样本数量下的测试准确率变化趋势
Fig. 11 Trends of test accuracy under different numbers of

generated samples

3.7 典型光伏电场巡检场景下的缺陷识别应用分析

为验证 CPS-GAN 在不同采集条件下的泛化性

能，本文引入 PVF-10数据集[33]进行实验。该数据集

源于不同地区的多个光伏电站，由DJI H20T与M30T
无人机搭载长波红外摄像头在辐射照度 500 W/m²以
上、风速 10 m/s 以下的环境条件下采集，单组件图

像尺寸为 110×60 像素。该数据集与前文采用的

InfraredSolarModules在采集设备、空间分辨率、图像

尺寸及故障类别体系方面等方面均完全独立，可用

于验证 CPS-GAN在不同巡检数据场景下的适用性。

PVF-10 数据集中同样具有少数类故障样本数量

少、不同类别间图像数量不均衡的特点。本文从 PVF-
10 中选取“Dust band”377 张（对应 Soiling，由于

组件积尘引起的温升）、“Substring open circuit”595
张（对应 Diode-Multi，二极管激活引起的子串温升）

及健康光伏板 1519 张，3 类样本验证 CPS-GAN 在

类别不平衡条件下对少数类故障识别的增强效果。

本文选取了前文中在光伏红外缺陷生成任务上表现

更好的 DCGAN 模型进行对比，对样本数量较少的

Dust band及 Substring open circuit类别缺陷进行数据

增强，生成图像示例如图 12所示。

（a）真实图像 （b）DCGAN生成

（c）CPS-GAN生成

图 12 不同模型生成样本的可视化对比(左侧为 Dust band，
右侧为 Substring open circuit)

Fig. 12 Visual comparison of samples generated by different
models (Dust band, right is Substring open circuit)

数据集划分、分类模型选取以及 GAN模型的增

强方式与 3.4 节一致，PVF-10 数据集上的测试准确

率及平均 F1结果如表 8所示。由表 8可知，在 PVF-
10外部数据集场景下，仅使用真实样本训练时，分

类模型的测试准确率为 84.22%，平均 F1值为 0.7038。
引入 DCGAN 生成样本后，测试准确率与平均 F1值
均有一定的提升，分别为 85.77%、0.7541。采用 CPS-
GAN生成样本进行增强后，分类模型取得了最优结

果，测试准确率达到 88.12%，平均 F1值达到 0.7840。
上述结果表明，在不同的红外巡检场景下，CPS-

GAN仍能够为下游分类模型提供更有效的训练样本

补充。其生成样本在缺陷空间位置保持、局部热纹理

重构和热异常形态表达方面更稳定，因此能够进一

步提升分类器对不同巡检场景下小样本缺陷类别的

识别能力。

表 8 跨数据集实验结果
Table 8 Experimental results across different datasets

实验配置
测试结果

测试准确率/% F1值
Real-Only基准组 84.22 ± 0.8875 0.7038 ± 0.0097
DCGAN增强 85.77 ± 0.7211 0.7541 ± 0.0103
CPS-GAN增强 88.12 ± 0.8915 0.7840 ± 0.0121

4 结 论

本文针对光伏红外缺陷识别任务中样本稀缺与

类别分布不均衡问题，提出了一种生成对抗网络

CPS-GAN，用于小样本缺陷图像生成与数据增强，

并从生成质量、特征分布和下游分类性能等方面验

证了其有效性。主要结论如下。

（1）CPS-GAN通过引入坐标感知模块增强对热

斑等局部缺陷的空间定位能力，采用 PixelShuffle亚
像素重构模块及 PatchGAN判别器的对抗约束，有效

消除了传统生成模型中常见的棋盘伪影，同时强化

了生成图像的局部纹理细节。并且通过消融实验证

明了各核心模块在防止空间语义混淆、抑制结构性

噪声方面的重要作用。
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（2）定量指标与语义评价结果表明，CPS-GAN
在 FID、MMD、MS-SSIM 与 LPIPS 这四项定量指标

及 GAN-test 与 GAN-train 语义评价方案上均优于

DCGAN与WGAN-GP模型。t-SNE可视化及聚类量

化指标进一步证实，CPS-GAN生成的样本能够更为

精准的拟合真实数据的分布流形。

（3）数据增强实验表明，通过 CPS-GAN增强

后的训练集训练 ResNet分类器，使四类小样本分类

任务上的测试准确率由 76.95%提高到 84.00%，同时

各缺陷类别的 F1值得到了全面的提升。敏感性分析

结果表明，CPS-GAN在大规模数据扩充时仍具有良

好的性能稳定性，可为构建光伏智能诊断系统提供

可靠的数据支撑。外部场景验证表明，CPS-GAN在

不同光伏电场巡检数据场景下具有一定的泛化应用

能力。

此外，光伏红外图像的热辐射特征容易受到温

度、辐照强度、风速等环境因素影响。本文虽然通过

PVF-10 进行了外部数据集场景验证，但尚未进一步

建立环境因素与生成稳定性之间的定量关系。未来

工作将考虑引入同步气象信息和组件运行参数作为

条件变量，以进一步提升模型在不同环境工况下的

泛化能力。
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