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摘 要:从光伏板的红外图像中分割提取出光伏板区域信息,可以极大提高光伏板故障检测的精度。而传统语义分

割算法对光伏板的边界信息处理效果不佳,存在光伏板边界呈波浪状、互相黏连以及背景误分割等情况。针对此类情

况,本文提出了一种基于改进 DeepLabV3+的光伏板语义分割算法模型,将主干网络更改为 MobileNetV2,引入

Canny边缘检测算法输出新的浅层特征语义信息;设计SE-ASPP模块对特征通道进行重新校准,增强网络表达能力;
增加浅层特征语义信息通道数,加强对浅层特征语义信息的关注。实验结果表明,改进后DeepLabV3+算法模型的精

准率、mIoU、召回率和F1分数分别达到99.50%、99.21%、99.61%和99.55%,与原DeepLabV3+模型相比,分别提

高了2.24%、1.58%、1.57%和1.72%,在实际分割任务中表现出色,具有更高的检测精度和可靠性。
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Abstract:The
 

segmentation
 

and
 

extraction
 

of
 

PV
 

panel
 

region
 

information
 

from
 

infrared
 

images
 

of
 

PV
 

panels
 

can
 

greatly
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

PV
 

panel
 

fault
 

detection.
 

However,
 

the
 

traditional
 

semantic
 

segmentation
 

algorithm
 

is
 

not
 

effective
 

in
 

processing
 

the
 

boundary
 

information
 

of
 

PV
 

panels,
 

and
 

there
 

are
 

cases
 

that
 

the
 

boundary
 

of
 

PV
 

panels
 

is
 

wave-like,
 

sticking
 

to
 

each
 

other,
 

and
 

the
 

background
 

is
 

mis-segmented.
 

To
 

solve
 

this
 

situation,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

semantic
 

segmentation
 

algorithm
 

model
 

for
 

PV
 

panels
 

based
 

on
 

improved
 

DeepLabV3+,
 

which
 

changes
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

MobileNetV2,
 

introduces
 

the
 

Canny
 

edge
 

detection
 

algorithm
 

to
 

output
 

new
 

shallow
 

feature
 

semantic
 

information,
 

and
 

designs
 

the
 

SE-ASPP
 

module
 

to
 

re-calibrate
 

the
 

feature
 

channels
 

to
 

enhance
 

the
 

network
 

expression
 

capability,
 

and
 

increase
 

the
 

number
 

of
 

channels
 

of
 

shallow
 

feature
 

semantic
 

information
 

to
 

strengthen
 

the
 

attention
 

to
 

shallow
 

feature
 

semantic
 

information.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

precision,
 

mIoU,
 

recall
 

and
 

F1
 

score
 

of
 

the
 

improved
 

DeepLabV3+
 

algorithm
 

model
 

reach
 

99.50%、99.21%、99.61%
 

and
 

99.55%,
 

respectively,
 

which
 

are
 

2.24%、1.58%、1.57%
 

and
 

1.72%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

DeepLabV3+
 

model,
 

respectively.
 

Improved
 

DeepLabV3+
 

model
 

performs
 

well
 

in
 

real
 

segmentation
 

tasks
 

and
 

has
 

higher
 

detection
 

accuracy
 

and
 

reliability.
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0 引  言

  化石能源是不可再生的,且化石燃料的燃烧已经引起

了全球性的环境问题,例如全球变暖、污染问题。作为一种

清洁、可再生的能源,光伏能源近年来在全球范围内得到了

广泛应用和快速发展[1]。全球光伏发电装机容量在过去十

年中呈现爆发式增长[2],这一趋势不仅推动了能源结构的

转型,还在减少温室气体排放、应对气候变化等方面发挥了

重要作用。
尽管光伏技术的应用前景广阔,但在实际运行过程中,

光伏板常常会出现诸如二极管故障、碎裂和热斑等问题。
这些故障不仅会降低光伏板的发电效率,还可能对设备造
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成严重损害,进而影响整个光伏发电系统的稳定性和经济

性。因此,快速准确实时地检测和诊断光伏板故障具有重

要的实际意义。
传统的检测方法主要依靠人工检测和电气特性分析测

量[3],工作效率低下,故障检测的准确率也不能得到保证。
近年来,深度学习在图像处理和故障检测领域展现出强大

的应用潜力,特别是基于卷积神经网络CNN的深度学习

方法已被广泛应用[4],国内外研究人员提出了多种目标检

测算法,一阶段算法有SSD、YOLO系列等,二阶段算法有

R-CNN、Fast
 

R-CNN和Faster
 

R-CNN等。针对光伏板的

二极管故障、碎裂和热斑等问题,王道累等[5]提出了SSD
 

300模 型,具 有 快 速 的 检 测 效 率。Hong等[6]同 时 采 用

YOLOv5和ResNet算法进行图像分割和故障检测,将光

伏阵列的分离速度显著提高到36Fps,算法框架适用性强,
精度高。Cao等[7]提出了基于YOLOv5改进的YOLOv5s-
GBC算法,在许多评价指标上表现出了更好的性能,和原

方法相比,准确率和推理速度分别提高了2%和20.3%。
伊欣同等[8]提出了基于Faster

 

R-CNN的改进网络,用于检

测光伏电池片内部缺陷,精度提升到83.29%。这些算法

都是直接对光伏板故障直接进行目标检测,虽然表现出了

高效快速的性能,但在实际工作场景中,检测算法利用红外

相机传回的红外照片来检测光伏板故障点,因红外成像的

原因会对光伏板边缘部分以及背景误检,如:光伏板支撑

架、金属板材屋顶、和其他红外成像与光伏板类似的物体。
误检情况在分布式光伏场景中尤其严重。

语义分割可以通过计算机解决图片中的每个像素的归

属问题,能够将需要的语义信息以精确的描边方式进行提

取,生成不带背景信息的掩码,为后续的视觉信息处理提供

了极大的帮助。在光伏故障检测的实际工作中,利用语义

分割算法将采集到的红外图像处理后,可以极大地避免光

伏板故障检测的误检问题[9]。最先提出的语义分割网络是

FCN[10],它把传统的全连接层转换成了卷积层,可以灵活

地适应任意尺寸的输入图像,不受输入尺寸固定的限制,使
得语义分割在实际应用中变得更加实用。继FCN之后,出
现了 许 多 改 进 的 语 义 分 割 算 法,例 如 U-Net、PSPNet、

HRNet和DeepLabV1~V3+系列。这些算法在FCN的

基础上进行了优化和改进,进一步提高了分割精度和处理

速度。U-Net[11]是一种主要用于医学图像分割的算法结

构,通过对称的编码器-解码器结构,可以在不同尺度上捕

捉到更多的上下文信息。汪方斌等[11-12]改进了 U-Net网

络模型并用 于 光 伏 电 池 板 缺 陷 检 测,检 测 精 度 达 到 了

97.05%。Zhao等[13]提出的PSPNet通过引入金字塔池化

模块,可以有效捕捉全局上下文信息,提高了分割结果的准

确性和鲁棒性。Ren等[14]对 HRnet轻量化设计,在多个数

据集中表现出色。DeepLab系列中的DeepLabV3+[15]结

合了编码器和解码器的结构和空洞空间金字塔池化结构

(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP),可以灵活地处理

不同尺度的输入信息,使其成为语义分割的主流算法之一。
黄聪等[16]对 DeepLabV3+进行改进,将 mIou提高到了

97.07%,表现出了优秀的图像分割效果。在光伏板的检修

工作中,DeepLabV3+算法可以快速地将光伏板从背景中

分割出来,去除背景干扰项,以供后续二极管故障、碎裂和

热斑等问题的目标检测,但DeepLabV3+对光伏板的边界

信息处理不够精准,存在边界黏连、波浪状以及背景误分割

等情况。
为 解 决 以 上 问 题,本 文 提 出 了 一 种 基 于 改 进

DeepLabV3+ 的 算 法,改 进 如 下:将 主 干 网 络 替 换 为

MobileNetV2;将 MobileNetV2前4层引入Canny边缘检

测算法输出浅层特征语义信息,利用Canny算法的边缘检

测能力增强网络的特征提取能力;构建SE-ASPP模块,对
特征通道进行重校准,增强提高了语义分割任务中对光伏

板边界和细节判断的准确性;将浅层特征语义信息进入解

码部分的单通道改为并行双通道,增强对浅层特征语义信

息的表达能力。

1 网络结构

1.1 DeepLabV3+基础网络框架

  DeepLabV3+是一种用于语义分割的深度学习模型,
是DeepLab系列的最新版本,由 Google

 

Brain团队开发。

DeepLabV3+引入了编码器-解码器结构,通过上采样和跳

跃连接来改进分割结果的空间细节和准确性,使得网络能

够更好地恢复细节信息;在编码器顶部使用空洞空间金字

塔池化结构(ASPP),通过3组不同的膨胀卷积率捕获多个

尺度的特征信息,扩大了感受野;使用了特征融合策略,将
不同层次的特征信息进行有效整合,提高了分割结果的一

致性和 连 贯 性[17]。DeepLabV3+算 法 模 型 结 构 如 图1
所示。

1.2 改进的DeepLabV3+网络模型

  语义分割任务中,浅层特征语义信息通常包含图像的

细节信息,如边缘、纹理和颜色。这些特征对于捕捉对象的

细节和形状至关重要,尤其是在样本边缘的分割[18]。所以

本文在DeepLabV3+网络结构的基础上特别增强了对浅

层特征语义信息的表达能力,更适合于光伏板故障检测中

语义分割任务,如图2所示:将DeepLabV3+的主干网络

更改为MobileNetV2,取其第4层(即瓶颈层3,输出深度为

32)输出的通道信息送入Canny边缘特征提取模块后,输出

的特征信息为改进算法的浅层特征语义信息,其一方面通

过并行的两个1×1卷积通道直接进入解码部分,另一方面

与深层特征语义信息特征融合后送入改进的SE-ASPP模

块中,经1×1卷积和4倍上采样后再进入解码部分后。两

条不同通道的语义信息在解码器中先后经过特征融合、3×
3卷积和4倍上采样后得到经改进的DeepLabV3+网络模型

语义分割后的光伏板图像,此时背景信息被完全去除,只保

留光伏板的像素信息。
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图1 DeepLabV3+网络模型结构

Fig.1 Structure
 

of
 

the
 

DeepLabV3+
 

network
 

model

图2 本文改进的DeepLabV3+网络模型结构

Fig.2 The
 

structure
 

of
 

the
 

improved
 

DeepLabV3+
 

network
 

model
 

in
 

this
 

paper

1.3 主干网络 MobileNetV2
  DeepLabV3+的主干网络是Xception,可以提取高层次语

义信息,在复杂场景或需要较高精度的任务中有出色的表达

能力,但是其运算模型参数量大、结构复杂,需要占用更多的

计算资源和时间来训练,不适合轻量级的工作任务。在光伏

故障检测的工作中,工作人员利用搭载红外相机的无人机来

巡视检查光伏发电站,因此对网络算法模型要求轻量化更高。

MobileNetV2[19]是轻量级的卷积神经网络架构,采用深度可分

离卷积,将传统卷积分成深度卷积和逐点卷积两个步骤,在结

构中引入线性瓶颈和倒残差结构,在牺牲小部分精度的情况

下,显著减小了训练模型的参数量。MobileNetV2被广泛用于

图像处理的模型预训练中,将其替换为DeepLabV3+的主干

网 络 可 以 准 确 高 效 地 完 成 光 伏 板 的 语 义 分 割 任 务。

MobileNetV2网络结构如表1所示。
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表1 MobileNetV2网络结构

Table
 

1 MobileNetV2
 

network
 

structure
序号 输入 操作 扩展因子 输出矩阵深度 Bottleneck重复次数 步长

1 224×224×3 Conv2d - 32 1 2
2 112×112×32 bottleneck 1 16 1 1
3 112×112×16 bottleneck 6 24 2 2
4 56×56×24 bottleneck 6 32 3 2
5 28×28×32 bottleneck 6 64 4 2
6 28×28×64 bottleneck 6 96 3 1
7 14×14×96 bottleneck 6 160 3 2
8 7×7×160 bottleneck 6 320 1 1
9 7×7×320 Conv2d

 

1×1 - 1
 

280 1 1
10 7×7×1

 

280 Avgpool
 

7×7 - - 1 -
11 1×1×1

 

280 Conv2d
 

1×1 - k - -

  本文取 MobileNetV2的第4层输出到Canny边缘检

测算法后生成新的浅层特征语义信息,在减少计算资源损

耗的同时,有助于减少信息丢失,捕捉图像中更详细的边

缘信息。

1.4 Canny边缘检测算法

  Canny边缘检测算法是一个优秀可靠的检测算法,适
用于检测图像边缘[20],算法流程图如图3所示。

图3 Canny边缘检测算法流程图

Fig.3 Flow
 

chart
 

of
 

Canny's
 

edge
 

detection
 

algorithm

Canny边缘检测步骤通常先用将图像转为灰度图进行

降噪滤波处理,对图像中非边缘区域平滑处理,突出边缘

信息;然后通过Sobel算子对图像中每个点的梯度的强度

和方向,计算公式如下:

G = G2
x +G2

y (1)

θ=arctan
Gy

Gx  (2)

式中:Gx 为水平方向;Gy 为垂直方向;G 为每个点的梯度

强度;θ为梯度方向。
接着根据非极大值抑制的原则,遍历每个像素点的梯

度强度和方向,去除梯度强度非最大值的点。最后,使用

双阈值(即低阈值和高阈值)来最终确定边缘像素。如果

一个像素点的梯度强度高于高阈值,则被认为是边缘像

素;如果低于低阈值,则被抑制;如果在两者之间,则只有

当它与边缘像素相接时才被保留,最后形成完整的边缘输

出图像。
本文中,经Canny算法计算输出后的语义信息为改进

后的浅层特征语义信息,与SE-ASPP输出的深层特征语

义信息在解码器部分融合。并行处理浅层和深层的特征

语义信息可以综合不同层次的图像信息,有助于算法模型

快速准确地定位和识别边缘,提高光伏板边界图像信息的

检测精度和鲁棒性。

1.5 SE-ASPP模块

  挤压激励注意力机制(squeeze-
 

and-excitation,
 

SE)[21]

是一种在深度学习和计算机视觉领域中用于提升卷积神

经网络(CNN)性能的技术。它独特的“挤压-激励-重新加

权”机制通过显式地建模特征通道之间的依赖关系,增强

了网络的表征能力,其结构如图4所示。SE注意力机制的

挤压部分是通过全局平均池化挤压每个特征通道生成一

个全局特征信息,对应图4中的Fsq(·),其表达公式如

式(4)所示;激励部分利用两个全连接层对网络先降维后

升维,并先后利用ReLU激活函数和Sigmoid激活函数生

成通道注意力权重,对应图4中Fex(·,W),其表达公式如

式(5)所示;重新加权则将通道注意力权重加权到原始特

征通道,提高了模型对重要特征的关注度,对应图4中

Fscale(·,·),其表达公式如式(6)所示。
图4中,Ftr 是卷积算子,特征图X 经过Ftr 操作变成

特征图U,Ftr 的表达公式如式(3)所示。

uc =Vc*X =∑
C'

s=1
Vs

c*Xs (3)

zc =Fsquc =
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
uci,j (4)

s=Fex(z,W)=σ(g(z,W))=σ(W2δ(W1z)) (5)

X
~

c =Fscale(uc,sc)=scuc (6)
式中:*为卷积操作,Vc 为第c个滤波器参数,Vs

c 是一个二

维的卷积核,
 

zc 为第c个特征通道的特征向量,s为特征
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图4 SE注意力机制网络模型结构

Fig.4 Structure
 

of
 

SE
 

attention
 

mechanism
 

network
 

model

图U 中c个特征图的权重。
空洞 空 间 卷 积 池 化 金 字 塔(atrous

 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP)[22]是 DeepLabV3+中的关键组件,使用

3个并行的空洞卷积增加感受野,在保持空间分辨率的同

时,有效地捕获不同尺度上的的语义信息。ASPP原始空

洞卷积膨胀率6、12、18的组合有较大的感受野,对局部特

征提取的能力不足,会容易丢失细微的空间信息,尤其是

边缘信息。
本文提出两者结合的SE-ASPP模块,如图5所示。

图5 SE-ASPP模块结构

Fig.5 Structure
 

of
 

the
 

SE-ASPP
 

module

在SE-ASPP模块中,ASPP的空洞卷积膨胀率组合选

择为3、6、9,其中:卷积膨胀率为3的带孔卷积适合捕获较

小的细节和纹理特征,如物体边缘的细微变化;卷积膨胀

率为6的带孔卷积能够扩展感受野,涵盖更大的边缘和轮

廓信息;而卷积膨胀率为9的带孔卷积则进一步扩展感受

野,捕获更广泛的上下文背景信息,有助于更准确地定位

物体边缘。在ASPP每个空洞卷积的并行分支之后,添加

了一个SE模块,在捕获多尺度语义信息的同时进一步增

强每个尺度上的特征表示能力,使每个分支学习到的特征

能够更加准确和有区分度,提升网络模型对复杂场景的感

知能力和理解能力。这种结合方式可以有效提高语义分

割任务中物体边界和细节的准确性,有更多的非线性,可
以更好地拟合通道间的复杂关联,同时保持了整体网络的

高效性能。

1.6 并行双卷积通道

  本文改进算法模型将编码器进入解码器的单1×1卷

积通道改为并行的双1×1卷积通道,创建了两个不同的

特征空间变换。并行双卷积通道[23]可以增加解码器接收

到的浅层特征语义信息的丰富度和多样性,提高算法模型

的特征表达能力和解码能力,降低过拟合的分险,改善整

体的的灵活性和泛化能力。

2 实验过程

2.1 实验数据集

  本文的数据集由携带 HT20红外热成像摄像头的大

疆 M300RTK无人机现场对光伏发电站巡回拍摄生成,图
像采集过程的场景主要为不同光照强度和不同天气下的

山地地区,图像分辨率为640×512。本文的研究过程中共

采集到1
 

865张图像,筛选得到1
 

820张含有光伏板的图

像,经旋转扩增至3
 

640张图像,共包含11
 

273个光伏板样

本数据。将数据集按7∶2∶1的比例随机地分为训练集、验
证集和测试集,对训练集和验证集的样本使用Labelme软

件手动标注生成JSON文件,再转换成包含光伏板样本掩

码信息的PNG格式图像,送入改进的DeepLabV3+算法

和各对照算法模型进行训练和测试。

2.2 实验环境

  本文实验方法实现基于 Windows10操作系统,使用

Pytorch深度学习框架,版本为2.1.2,编程语言为Python
 

3.8.18。硬件方面,CPU为13th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i9-13900K
 

3.00
 

GHz,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090。实验训练和验证时,图像输入大小为512×512,初
始学习率为0.0001,优化器选用 Adam,每次训练时的图

像批量batch大小为16,总共进行100轮迭代训练。

2.3 评价指标

  本文的实验评价主要指标为精准率(precision,P)、平
均交并比(mean

 

intersection
 

over
 

union,mIoU)、召回率

(recall,
 

R)和F1分数。各计算公式分别如式(7)~(10)
所示。

P =
TP

TP+FP×100%
(7)

mIoU =
1
N∑

N

i=1

TP
TP+FP+FN ×100%

(8)

R =
TP

TP+FN ×100%
(9)

F1=2×
P×R
P+R×100%

(10)

式中:TP 表示正确预测为正类的像素数,FP 表示错误预

测为正类的像素数,FN 表示错误预测为负类的像素数,N
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表示类别的总数,在本文实验中,因为只有背景和光伏板

一个样本,所以公式中的N=2。

3 实验结果分析

3.1 对照模型实验结果分析

  本文通过将改进后的DeepLabV3+算法模型与PSPNet、

HRNet、U-Net、和原DeepLabV3+算法模型进行同等实验环

境和参数下的实验对比,评价指标参数对比如表2所示。

表2 不同网络模型的实验结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

network
 

models %

模型 P mIou R F1
PSPNet 96.31 96.83 97.37 96.84
HRNet 97.01 97.29 97.62 97.31
U-Net 96.92 97.15 97.46 97.08

DeepLabV3+ 97.26 97.63 98.04 97.83
本文改进模型 99.50 99.21 99.61 99.55

  可以看出,原DeepLabV3+模型的精准率为97.26%,

mIoU为97.63%,Recall为98.04%,F1分数为97.83%,
均高于PSPNet、HRNet和 U-Net的各项数据,说明相比

于其他算法模型,原DeepLabV3+模型在分割任务中对漏

检敏感,表现优秀。而本文提出的DeepLabV3+改进模型

与原DeepLabV3+相比,精准率、mIoU、Recall和F1分数

分 别 提 高 2.24%、1.58%、1.57% 和 1.72%,达 到 了

99.50%、99.21%、
 

99.61%和99.55%,这表明改进模型提

升了模型的预测精度和边界判定的准确性,具有更加优秀

的分割性能。
但是从整体而言,各个算法模型的评价指标数值相差

不是很大,为更明显地对比各个算法模型的实际分割效

果,更全面直观地对改进模型评估,本文随机选取了6张

数据集中不同背景情况和不同强度光照下的光伏板红外

图像来展示分割效果,预测结果图中将光伏板标签对应的

部分保留原图色彩,背景标签对应的像素值设置为0,如
图6所示,图中给出了原始图像、标签掩码图,和PSPNet、

HRNet、U-Net、原DeepLabV3+、本文改进的DeepLabV3+模

型分别预测的效果图。可以看出,效果最差的是PSPNet
模型,U-Net和原DeepLabV3+效果相对较好,本文改进

的DeepLabV3+模型效果则最佳。图像1中,左下角为光

伏电站的金属材质建筑物,图像2中,中间部分为一辆汽

车,对照模型的预测结果中,均对金属材质建筑物和汽车

对应的像素部分产生误判,出现误分割的情况;在图像3
中,对照模型预测结果都出现了边界附近像素的误分割;
对图像4的分割任务,对照模型预测结果出现两块光伏板

之间边界黏连的情况,在图中由绿色矩形框把分割缺陷部

分放大标记;图像5和6中,对照模型预测结果中出现了光

伏板边缘黑洞腐蚀、边界分割不完整以及内部黑洞腐蚀等

情况,图像5中同样把分割缺陷部分放大标记。本文改进

的DeepLabV3+模型有效地避免了以上问题,对金属材质

等非目标物体能够准确完整地排除;相隔距离较近的光伏

板中间没有出现边界黏连情况;对光伏板的边界分割连贯

清晰且精确,不会因背景中的因素导致误分割;没有光伏

板内部黑洞现象。因此,本文提出的改进的DeepLabV3+
模型与其他对照分割算法模型相比,有着优秀的光伏板语

义分割能力。

图6 不同对照模型预测结果对比图

Fig.6 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

between
 

different
 

control
 

models
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3.2 消融实验结果分析

  为 验 证 本 文 改 进 DeepLabV3+模 型 中 主 干 网 络

MobileNetV2以及增加的Canny边缘检测、SE-ASPP模块

和浅层特征语义信息并行双通道模块的有效性,以原

DeepLabV3+模型为基础,通过不同的模块组合,进行消

融实验,实验结果如表3所示。

表3 消融实验结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results %
实验

组别
MobileNetV2

Canny
边缘检测

SE-ASPP
模块

浅层特征语义

信息双通道模块
P mIoU R F1

1 97.26 97.63 98.04 97.83
2 √ 98.10 98.95 99.07 98.94
3 √ √ 98.54 99.01 99.52 99.01
4 √ √ √ 98.84 99.03 99.52 99.02
5 √ √ √ √ 99.50 99.21 99.61 99.55

  实验结果显示,主干网络 MobileNetV2的替换,使精

准率、mIoU、Recall和 F1 分 数 分 别 提 升 了 0.84%、

1.32%、1.03%和1.11%,起到了较大的改进效果,表明

MobileNetV2有着优秀的分割能力。Canny边缘检测模块

的增加,各项评价指标分别提高0.44%、0.06%、0.45%和

0.07%,说明Canny模块的边缘特征信息提取有助于提高

模型对光伏板边界的识别能力。SE-ASPP模块在召回率

提升方面表现不佳,但精准率提升了0.30%,提升了模型

对光伏板信息的正确识别能力。浅层特征语义信息双通

道模块的增加,使精准率、mIoU、Recall和F1分数各自达

到 了 最 佳 值,分 别 提 升 了 0.66%、0.18%、0.09% 和

0.53%,提高了算法模型对各个尺度目标的识别与分割能

力,对边缘信息的处理效果也达到最佳状态。表3证明,
本文提出的3个模块对算法模型的图像语义分割能力有

一定的提升作用,3个模块同时使用时效果达到最佳状态。

4 结  论

  针对光伏故障检测任务中背景其他因素容易干扰检

测效果的问题,本文提出了一种基于改进DeepLabV3+的

光伏板语义分割算法模型,旨在提高光伏板故障检测的准

确性和效率。本文在DeepLabV3+模型的基础上,把主干

网络替 换 为 具 有 更 轻 量 级 的 结 构 和 更 高 的 计 算 效 率

MobileNetV2,将 MobileNetV2前四层输出引入Canny边

缘检测算法,构建新的浅层特征语义信息;增加浅层特征

语义信息进入解码器的通道数;构建SE-ASPP模块,对特

征通道进行重新校准。改进的DeepLabV3+模型与对照

的 语 义 分 割 模 型:PSPNet、HRNet、U-Net 和 原

DeepLabV3+相比,有着优秀的光伏板语义分割能力,在
评价指标mIoU和Recall上有所提高,实际的图像分割效

果出色。此外,通过消融实验验证了各改进模块的有效

性。因此,本文提出的基于DeepLabV3+改进的算法模型

在光伏板语义分割任务中可以有效地避免传统语义分割

算法模型会出现的样本边界黏连、波浪状和背景误分割的

情况,对提高故障检测的精度和可靠性方面具有显著优

势,可减少误检和漏检问题。未来的研究可进一步优化模

型结构,提高实时监测的效率和准确率,为下一步的光伏

板故障检测提供准确的图像输入。
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