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摘 要:针对当前多晶太阳能电池片表面缺陷分割中存在的细小特征无法识别、缺陷分割边界模糊和模型参数量大

等问题,本文提出一种带有交叉注意力机制和残差细化模块的轻量化语义分割模型C2LA-U2-Net。首先,通过在外

部解码器阶段设计了带有交叉注意力机制的C2LA模块,以提取多尺度的空间特征,减少空间信息丢失,同时捕获长

程依赖关系,从而增强对细小缺陷的分割效果;其次,为应对预测中的边界模糊的问题,引入一种轻量化的二阶段残差

细化模块(D-RRM),用于细粒度特征建模,以提高预测边界精度;最后,为进一步降低模型复杂度,引入幻影卷积。实

验结果表明,与基线模型相比,C2LA-U2-Net模型的类别平均像素精度(MPA)、平均交并比(MIoU)、平均召回率

(MRecall)和 F1 分数提升了3.1%、4.49%、4.39%和4.17%。同时,模型参数量和 GFLOPs下降了89.77%和

56.68%,推理速度提升了76.97%,证明了本文方法的有效性。
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Abstract:A
 

lightweight
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

named
 

C2LA-U2-Net,
 

equipped
 

with
 

a
 

cross
 

attention
 

mechanism
 

and
 

a
 

residual
 

refinement
 

module,
 

was
 

proposed
 

to
 

address
 

issues
 

such
 

as
 

the
 

inability
 

to
 

recognize
 

fine
 

features,
 

blurry
 

defect
 

boundaries,
 

and
 

large
 

model
 

parameters
 

in
 

the
 

segmentation
 

of
 

surface
 

defects
 

in
 

polycrystalline
 

solar
 

cells.
 

Firstly,
 

a
 

C2LA
 

module
 

with
 

a
 

cross
 

attention
 

mechanism
 

was
 

designed
 

in
 

the
 

external
 

decoding
 

stage
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

spatial
 

features,
 

reduce
 

spatial
 

information
 

loss,
 

and
 

capture
 

long-range
 

dependencies,
 

which
 

enhanced
 

the
 

segmentation
 

performance
 

for
 

small
 

defects.
 

Secondly,
 

a
 

lightweight
 

two-stage
 

residual
 

refinement
 

module
 

(D-RRM)
 

was
 

introduced
 

to
 

tackle
 

the
 

issue
 

of
 

blurry
 

prediction
 

boundaries
 

by
 

modeling
 

fine-grained
 

features
 

to
 

improve
 

boundary
 

precision.
 

Finally,
 

Ghost
 

convolutions
 

were
 

incorporated
 

to
 

further
 

reduce
 

model
 

complexity.
 

Experimental
 

results
 

indicated
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

the
 

C2LA-U2-Net
 

model
 

achieved
 

improvements
 

of
 

3.1%
 

in
 

mean
 

pixel
 

accuracy
 

(MPA),
 

4.49%
 

in
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

(MIoU),
 

4.39%
 

in
 

mean
 

recall
 

rate
 

(MRecall),
 

and
 

4.17%
 

in
 

F1
 

score.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

model's
 

parameters
 

and
 

GFLOPs
 

decreased
 

by
 

89.77%
 

and
 

56.68%,
 

respectively,
 

while
 

inference
 

speed
 

increased
 

by
 

76.97%,
 

demonstrating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  随着全球环境问题日益加剧以及对可再生能源需求的

不断增长,作为一种清洁可再生的能源,太阳能的重要性愈

发凸显。根据预测,到2050年,太阳能发电将占全球总发

电量的48%[1]。太阳能电池片是光伏发电的核心部件之

一[2]。在多晶太阳能电池片制作过程中,因为工序繁多[3],
容易产生划痕、杂质污染、断栅、裂片、缺角等缺陷,这些缺

陷会显著降低光电转换效率和使用寿命,造成巨大的经济

损失[4]。太阳能电池片缺陷分割能够提供详细的缺陷信

·811·



 

陈光耀
 

等:跨层融合的轻量化太阳能电池片缺陷分割方法 第24期

息,涵盖缺陷的形状、面积以及精确位置等,这些缺陷信息

对于太阳能电池的高质量制造至关重要。光伏企业能够借

助缺陷信息对太阳能电池片实施严格的质量分级,从而生

产更多的产品,提高经济效益。此外,生产部门可以对这些

信息进行分析,以调查缺陷的来源,进而对酸洗、扩散、蚀
刻、清洗等生产环节进行精确优化,最终达到降低生产成

本、节约资源以及保护环境的目的。
在太阳能电池片缺陷检测领域,国内外学者进行了大

量的研究。在物理方法方面,主要涉及声波、电子束等技

术,通过分析这些技术所提供的物理反馈信息来检测太阳

能电池片的缺陷情况。如Li等[5]利用兰姆波振幅在太阳

能电池片上的分布结果能够反映裂痕的散射模式的特性,
通过引入兰姆波对太阳能电池缺陷进行检测;Gan等[6]将

正交 调 制 理 论 引 入 光 束 感 应 电 流(light
 

beam-induced
 

current,LBIC)扫描中,提出一种基于正交调制的光束感应

电流(orthogonal
 

modulation-based
 

LBIC,OMLBIC)方法

来检测光伏电池缺陷。何存富等[7]设计并制作了一种气体

基线聚焦空气耦合式超声传感器,采用空耦超声兰姆波检

测技术,对含有裂纹缺陷的单晶硅太阳能电池片进行检测,
通过分析接收信号的幅值信息并利用相关系数法,完成了

对裂纹缺陷的检出和定位。然而,物理方法往往成本较高、
检测难度较大,并且可能对太阳能电池片造成二次损伤。

与物理方法不同,传统机器视觉方法主要基于图像处

理技术,通过分析图像的特征来检测缺陷。国外研究中,如
Tsai等[8]提出一种各向异性扩散方案来检测细微缺陷,以
灰度和梯度为特征来调整扩散系数来分割多晶硅片表面的

异质纹理,然而该方法在对角方向的缺陷检测上不够敏感;
国内研究方面,李桥等[9]提出了一种基于局部灰度特征的

自适应阈值选择方法,以解决分割太阳能电池片缺陷时光

线不均的问题,但该方法对有色差的硅片缺陷分割存在难

度。综合来看,传统机器视觉方法在检测缺陷特征提取能

力方面相对较弱,并且在面对复杂的环境条件和多种类型

的缺陷时,鲁棒性和泛化能力不强。
深度学习的快速发展推动了卷积神经网络[10](CNN)

在计算机视觉领域的显著进步,尤其是在图像分割[11]任务

中表现尤为突出。一些研究者提出了基于深度学习的语义

分割方法来分割太阳能电池缺陷。Han等[12]针对多晶硅

晶圆缺陷分割,使用区域建议网络(RPN)从图像中生成缺

陷区域,再通过膨胀卷积对 U-Net网络进行改进,实验的

最佳检测精度达到84.6%,然而,RPN虽能够生成缺陷区

域提案,但存在不能完全覆盖所有缺陷的问题;吴俊良

等[13]提出了一种基于全注意力FSA-UNet网络的单晶电

池片混合缺陷检测方法,通过设计特征增强模块提升弱缺

陷的分辨能力,并改进骨干特征提取网络以加快强缺陷的

检测效率。实验结果表明,该算法在单晶硅片缺陷分割任

务中的 MIoU值达到了77.9%。然而,由于该论文所使用

的单晶太阳能电池片缺陷数据集规模较小,这可能会影响

FSA-UNet网络模型的鲁棒性与泛化能力。王延年等[14]

基于改 进 的 U-Net网 络 对 其 自 制 的 542 张 电 致 发 光

(electrolumine-scence,EL)太阳能电池片缺陷进行分割,该
方法通过密集连接块缓解梯度消失的问题,并引入双注意

力机制以提高网络的精度和鲁棒性,但是该网络的召回率

仅为68.9%,召回率是指在所有实际存在缺陷的像素中,
能够被正确识别为缺陷的像素所占的比例。召回率偏低说

明此方法可能会由于网络结构对部分缺陷特征的提取不够

充分导致产生缺陷像素漏分割;王盛等[15]提出了基于 U2-
Net网络的太阳能电池片缺陷分割算法,该算法通过将通

道注意模 块 和 深 度 可 分 离 卷 积 引 入 到 残 差 U 型 模 块

(residual
 

U-blocks,RSU)内部,从而提高模块提取有效特

征信息的能力,并在外层编解码跳跃连接中添加语义嵌入

分支结构防止空间信息丢失,在其自制的942张含缺陷的

光致发光(photoluminescence,PL)太阳能电池片数据集上

检测的缺陷 MIoU值达到80.3%,但该方法细小缺陷识别

不够精确且未考虑网络计算成本的增加。Chen等[16]提出

一种基于弱监督学习的深度卷积神经网络框架对太阳能电

池片表面缺陷进行检测和分割。该框架通过引入空间注意

力类 激 活 图(spatial
 

attention
 

class
 

activation
 

map,SA-
CAM)抑制背景干扰,同时采用随机森林分类器替换传统

全连接层以增强模型鲁棒性,实验表明,其在自制太阳能电

池片可见光数据集上像素准确率和交并比等指标有一定提

升,但对于一些与背景对比度低的缺陷或复杂背景下的细

小缺陷识别效果不太好;汪方斌等[17]提出了一种轻量化的

改进U-Net网络模型对光伏电池EL图像进行缺陷检测,
该模型结合了 MobileNet中的深度可分离卷积和ECA注

意力机制模块,提高了对裂纹、黑斑等缺陷检测精度并减少

了模型的参数量和计算量。
综上所述,现有太阳能电池片缺陷检测方法存在诸多

不足。物理方法受成本和二次损伤问题限制,传统机器视

觉方法在特征提取能力较弱,深度学习方法部分存在计算

成本高、对细小缺陷特征识别不精确的问题。为了解决这

些问题,本文提出一种跨层融合的轻量化太阳能电池片缺

陷分割方法,主要贡献如下:

1)针对细小特征识别不准确的问题,本文在RSU模块

的外层跳跃连接中设计了一种结合交叉注意力机制的模块

(cross
 

2-layer
 

attention,
 

C2LA),以汇集多尺度特征信息,
从而增强网络对细小缺陷的分割能力。

2)针对缺陷边缘模糊的问题,在 U2-Net模型的预测

特征 图 输 出 端 添 加 了 残 差 细 化 模 块 (DSC-residual
 

refinement
 

module,D-RRM),旨在对第一阶段的粗粒度输

出进行深入挖掘和重建,使得杂质污染、划痕等缺陷的预测

边界更加清晰。

3)针对模型参数量和计算量大问题,本文将RSU模块

内部的普通卷积和RSU-4F模块中的膨胀卷积替换为幻影

卷积[18](Ghost
 

Conv),以减小模型的参数量和计算量。
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1 数据采集与图像预处理

1.1 数据集准备与处理

  根据中华人民共和国电子行业标准SJ/T
 

11630-2016
中对太阳能电池片表面质量检验的相关规定,本文将数据

集采集环境温度保持在20℃~25℃之间,并按照规定将成

像系统的光轴垂直于被测硅片表面。图像采集装置如图1
所示,图1中使用了 Mind

 

Vision的 MV-GE300C相机,拍
摄时设置单张图片输出为600

 

pixels×600
 

pixels。拍摄过

程中通过光源控制器调节条形光源亮度,在调节好相机焦

距直到可以清晰看清太阳能电池片表明纹理之后再通过工

业相机拍摄太阳能电池片图案。

图1 图像采集装置

Fig.1 Image
 

acquisition
 

device

如图2所示,在进行太阳能电池片图像采集的实验过

程中,受到文献[9]的启发,对红色光源和白色光源照射下

的结果进行了对比。实验发现,使用红色光源照射时,太阳

能电池片的栅格及其他细节识别效果更佳。在图2(b)中,
红色光源所提供的光线条件更优于图2(a)中白色光源,使
得电池片的栅格结构及细微特征更加突出,图像中的缺陷

特征也更加清晰可辨,从而更有利于后续的缺陷分割等处

理过程。其中红色条形光源型号为FG-BR15017-R。

图2 太阳能电池片通过光源处理后效果

Fig.2 The
 

effect
 

of
 

solar
 

cell
 

after
 

treatment
 

by
 

light
 

source

本文基于图像采集装置采集了多晶硅太阳能电池片图

像3
 

900多张,通过目视检查去除拍摄失误而导致质量不

佳的图片,目视检查判定为质量不佳图片的标准如下:对于

图像中太阳能电池片的边缘以及缺陷的边缘,若在正常观

察距离下无法清晰辨认,即视为模糊;若电池片表面的纹理

以及缺陷自身的纹理细节无法清晰呈现,也判定为图像模

糊。当图像整体过亮,导致电池片表面的颜色信息丢失,或
者关键特征无法通过亮度差异与背景区分开来,则判定为

曝光过度;若图像整体过暗,使得电池片表面的大部分区域

陷入黑暗,无法清晰看到电池片的结构以及缺陷情况,则判

定为曝光不足。最终本文获得3
 

800张60mm×60mm多

晶硅太阳能电池片图像,其中包含常见的划痕、杂质污染、
断栅、裂片、缺角5种类型缺陷共计4

 

667个,其统计直方

图如图3所示。其中划痕1
 

211个,杂质污染937个,断栅

896个,裂片791个,缺角832个,构成本文的缺陷数据集。

图3 数据集缺陷类型分布

Fig.3 Distribution
 

of
 

defect
 

types
 

in
 

the
 

dataset

1.2 数据集生成

  使用Labelme软件对缺陷进行标注。经过多次实验验

证,本 文 发 现 将 图 像 由 原 始 尺 寸 缩 小 到 512
 

pixels×
512

 

pixels是硬件内存可以处理的最适合大小,同时尽量保

留图片中的最大细节数量。在网络训练之前,本文对缺陷

数据集进行了一系列离线数据增强操作,其中几何变换包

括随机裁剪、随机水平和垂直翻转等,像素变化包含椒盐噪

声、高斯噪声、亮度调节等,模拟现实环境中各种干扰,以提

升模型的鲁棒性。离线数据增强后图片总数量增加至

5
 

000张,本文采用8∶2的比例随机将太阳能电池片缺陷

数据集划分为训练集和测试集,其中训练集和测试集图片

分别为4
 

000张和1
 

000张。

2 网络模型

2.1 U2-Net网络结构

  U2-Net[19]是一种用于显著性语义分割的网络结构。
如图4所示,U2-Net是一个两层嵌套的 U型结构,顶层为

大U型结构,底层则是RSU模块,RSU模块在每个阶段的

配置都不同。

1)六级编码器。如图4所示,RSU-7、RSU-6、RSU-5、

RSU-4分别用于En-1、En-2、En-3和En-4阶段,“RSU”后
面的数字代表了高度L。在En-5和En-6阶段,考虑到特

征图分辨率已经较低,不再逐阶段下采样,而是采用带有膨

胀卷积的RSU-4F模块。

·021·



 

陈光耀
 

等:跨层融合的轻量化太阳能电池片缺陷分割方法 第24期

图4 U2-Net网络结构

Fig.4 The
 

structure
 

of
 

the
 

U2-Net
 

network

2)五级解码器。解码器的5个阶段的结构与对称的编

码器5个 阶 段 相 似,并 且 在 De-5中 也 使 用 了 RSU-4F
模块。

3)特征图融合模块。De-1、De-2、De_3、De_4、De_5和

De_6阶段输出的特征图分别经过6个3×3的卷积层处

理。然后将这6张特征图上采样到输入图片大小,从而生

成S(1)
side、S(2)

side、S(3)
side、S(4)

side、S(5)
side 和S(6)

side。 最后将这些结果通过

1×1的卷积层进行连接和融合获得最终的Sfuse 概率映

射图。
如图5所示,RSU模块则是由输入层、编解码结构和

残差模块3个关键部分组成。其中输入层是一个专门用于

局部特征提取的卷积层;编解码结构分为左右两部分,左侧

负责实现多尺度特征提取,右侧负责通过上采样输出高分

图5 RSU-7结构

Fig.5 The
 

structure
 

of
 

the
 

RSU-7

  辨率特征图;残差模块起到将输入特征与多尺度特征进行

融合的作用。

2.2 C2LA-U2-Net网络整体结构

  本文基于U2-Net网络提出了带有交叉注意力模块和

残差细化模块的轻量级语义分割模型C2LA-U2-Net,该模

型在太阳能电池片缺陷数据集上取得更好分割精度,同时

做到了模型轻量化。如图6所示,其中图6(a)为主干网络

部分,图6(b)为残差细化模块结构图,这两部分构成了

C2LA-U2-Net整体网络结构。
为了解决细小缺陷识别效果不佳的问题,受非局部注

意力机制[20](non-local
 

neural
 

networks,NLN)的启发,结
合U2-Net网络中不同高度RSU模块层层堆叠的特点,如
图6(a)所示,本文在RSU模块外部设计了交叉注意力模

块C2LA,以替换原网络的简单跳跃连接。该模块能够更

好地融合多尺度特征信息,捕捉全局尺度长距离的特征,进
而加强对细小缺陷 识 别 能 力。C2LA 模 块 具 体 结 构 如

图6(d)所示。此外,为了加强对杂质污染等有复杂边缘轮

廓的 缺 陷 分 割 效 果,受 边 界 感 知 显 著 物 体 检 测 网 络

(boundary-aware
 

salient
 

object
 

detection
 

network,

BASNet)[21]启发,本文在U2-Net网络的各层RSU模块输

出的粗粒度特征图融合后再次输入到轻量化 D-RRM 模

块,实现对缺陷边缘信息进一步的挖掘与细化。D-RRM
模块结构图如图6(b)所示。为了减少模型参数量,本文将

RSU-7、RSU-6、RSU-5和 RSU-4模 块 中 的 普 通 卷 积 和

RSU-4F中的膨胀卷积替换为Ghost卷积,确保在不影响

RSU模块特征提取能力的前提下,降低网络模型的参数量

和计算量,同时提升网络的推理速度。

2.3 C2LA交叉注意力机制模块

  U2-Net网络通过对称的RSU编解码模块来提取多尺

度信息。在多尺度特征融合阶段,原网络RSU模块仅使用

简单的跳跃连接来级联全局多尺度上下文信息。这可能导

致两个问题:1)单层跳跃连接容易导致空间信息丢失,从而

使得细小特征分割效果变差;2)单层跳跃连在处理长程依

赖和全局信息方面存在一定的局限性。
针对以上问题,C2LA-U2-Net网络提出了新的交叉注

意力模块C2LA,如图6(a)所示。该模块首先引入了一种

跨层调节机制,通过聚合相邻两层的语义信息,在编码器

RSU层之间实现特征融合。这一机制使得每个解码层能

够聚合更多来自浅层编码的特征,从而获得更丰富的细小

特征的细节信息。此外,C2LA模块通过计算特征图中所

有位置之间的相关性,能够直接捕捉到长程依赖关系,而不

受空间位置的限制。这种设计不仅能够依据位置关系对特

征进行加权求和,突出重要信息并抑制无关信息,从而动态

调整两个不同层次特征的空间权重,增加对缺陷信息的关

注,而且在反向传播时减少背景区域的干扰。通过这种方

法在分割细小缺陷时能够显著提高分割效果。如图6(d)
所示,本文将深层网络特征图输入FL 通过Align操作得到
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图6 模型架构图

Fig.6 Model
 

architecture
 

diagram

FLin,并与浅层网络特征图输入FHin 的尺寸对齐,Align操

作包含1×1卷积以及上采样操作。
编码侧浅层RSU模块输出特征图为FHin,相邻深层

RSU模块输出特征图为FLin。FHin、FLin 分别通过3个1×
1卷积经线性变化获得查询(query,Q)、键(key,K)、值
(value,V)。公式为:

FQ
H =Conv1×11d (FHin),FQ

L =Conv1×11d (FLin) (1)

Fk
H =Conv1×11d (FHin),Fk

L=Conv1×11d (FLin) (2)

Fv
H =Conv1×11d (FHin),Fv

L=Conv1×11d (FLin) (3)
以上3个公式中:H、L分别代表来自于不同层的特

征,其中FH 是深层特征,FL 为浅层特征;Q、K、V分别是

FHin、FLin 经过线性映射后输出的结果。
接着同层的Q、K点乘后通过Softmax函数处理得到

注意力权重。为了加深层与层之间空间信息的交互,在获

得注意力权重后再与相邻层的 V值进行点乘,获得FHout

和FLout。 公式为:

FHout=Softmax(FQ
H☉Fk

H)☉Fv
L (4)

FLout=Softmax(FQ
L☉Fk

L)☉Fv
H (5)

最终将FHout和FLout输出相加后获得Ffinal输入到编码

侧,公式为:

Ffinal=FHout+FLout (6)

2.4 D-RRM残差细化模块

  为了细化缺陷分割边缘信息,使粗糙的缺陷图像获得

更加真实的分割效果,本文引入残差细化模块 D-RRM。
如图6(b)所示,该模块采用残差编码-解码结构,将U2-Net
编解码层输出特征图Sfuse的多尺度特征重复利用,再通过

深层次的特征学习和残差学习获取高等级的全局信息和

低等级的细节信息,从而获得更精细的缺陷边缘分割效

果。同时 该 模 块 将 普 通 卷 积 替 换 为 深 度 可 分 离 卷 积

(DSC),利用少量的卷积核和较为简单的线性变换操作,有
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效减少了模块的参数量。

D-RRM通过学习太阳能电池片预测缺陷分割图与真

实值之间的差异Sresidual 来优化预测到的粗糙的分割图

Scoarse。 公式为:

Srefined=Scoarse+Sresidual (7)

D-RRM模块的结构类似于U2-Net网络中的RSU模

块,同样由编码器、跨层连接模块和解码器三部分组成。
与RSU模块不同的是,D-RRM模块的残差连接策略是将

经过卷积处理的特征图与输入特征图直接相加,从而增强

边界和细节特征的表达能力。
如图7所示,D-RRM 模块中的编码器和解码器各包

含4个阶段的特征处理层,每个阶段由深度可分离卷积

层、批量归一化层和ReLU激活函数构成。编码器通过最

大池化实现下采样,而解码器则采用双线性插值进行上采

样。最终,D-RRM模块的输出特征图被用作模型的预测

结果。

图7 D-RRM细化流程图

Fig.7 D-RRM
 

refinement
 

process
 

diagram

2.5 RSU模块改进

  RSU模块通过U型结构混合不同尺度和感受野的特

征图,以获得更多的全局信息。然而,RSU模块中使用的

普通卷积和RSU-4F模块中的膨胀卷积往往产生大量冗

余特征[22],导致模型推理速度降低和参数量增加。因此,
本文将RSU模块内部的普通卷积和RSU-4F模块中的膨

胀卷积替换为Ghost卷积,从而减少模型的参数数量和计

算量,其结构如图6(c)所示。Ghost卷积结构如图8所示。

Ghost卷积由卷积操作、线性变换和特征图拼接3个部分

组成。首先使用常规的卷积运算从输入特征图中提取内

在特征图。接着,对内在特征图进行更廉价的Φ线性变换

以生成幻影特征图。最后,将内在特征图和幻影特征图结

合,生成最终的特征图。通过这种方法,Ghost卷积有效地

降低了模型对计算资源的需求,同时实现了对输入特征图

的准确特征提取。

图8 Ghost卷积

Fig.8 Ghost
 

convolution

3 实验与结果分析

3.1 实验参数设置

  本文的实验环境和训练参数设置如表1所示。

表1 实验环境和训练参数

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

and
 

training
 

parameters
名称 参数

操作系统 Windows10专业版

处理器 Intel(R)
 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2686
 

v4
显卡 4×3080

 

Ti-12G
网络框架 Pytorch
CUDA 12.1

  本文网络采用 AdamW 优化器来动态调整学习率。
初始学习率设置为0.001。在前两轮的 Warmup阶段,学
习率从0.001逐渐增加到1,以帮助模型在初期实现稳定

的收敛。随后,使用余弦退火算法对学习率进行调整。训

练集和测试集的输入图片尺寸都是512×512×3,训练的

epoch设置为300,Batchsize为16。

3.2 评价指标

  为了衡量改进后的C2LA-U2-Net网络模型在分割太

阳能电池片缺陷时的有效性,本文使用了平均像素精度

(mean
 

pixel
 

accuracy,MPA)、平 均 交 并 比 (mean
 

intersection
 

over
 

union,MIoU)、平均像素召回率(mean
 

pixel
 

recall,MRecall)和F1 分数4个指标衡量语义分割模

型的性能。4个指标计算公式如下:

MPA=
1
K+1∑

k

i=0

TP
TP+FN

(8)

MIoU=
1
K+1∑

k

i=0

TP
FN +FP+TP

(9)

MRecall=
1
K+1∑

k

i=0

TP
TP+FN

(10)

F1=
2×

TP
TP+FP×

TP
TP+FN

TP
TP+FP+

TP
TP+FN

(11)
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式中:TP表示实际是缺陷区域预测也为缺陷区域的面积;

TN表示实际为缺陷区域但预测为背景区域的面积;FN实

际为背景区域预测也为背景区域的面积;FP表示实际是

背景区域但预测为缺陷区域的面积。常数K表示类别数,

K+1表示增加了一个背景类。
其中,MPA值高低反映了模型在像素级别上对缺陷

进行分类为缺陷和背景的准确性;MIoU则是为了衡量预

测值和真实值的空间重叠程度指标;MRecall是用于衡量

模型在识别和分割目标区域时完整性的指标。它反映了

所有预测为缺陷目标像素中,能够正确分割出缺陷像素所

占的比例。MRecall值越高,代表模型在分割目标区域时

遗漏越少,即对目标的识别和分割越完整,模型分割效果

也就越好。F1 分数是计算精确度和召回率的加权平均数。
上述指标数值越接近于1,代表模型分割效果越好。

本文 使 用 参 数 量 (parameters,Param)和 计 算 量

(floating
 

point
 

operations,Flops)来评估模型大小。每秒

图像处理量(frames
 

per
 

second,FPS)则用于衡量模型在实

时应用场景中的运算速度。

3.3 对比实验

  为了验证本文模型在太阳能电池片缺陷数据集上的

分割有效性,本文算法与当前主流的语义分割算法进行了

对比,包括 U-Net、U2-Net、PSPNet、SegNet、DeepLabv3+
以及PIDNet。在对比实验中,各网络所使用的数据集和实

验环境配置均保持一致。实验结果见表2所示。

表2 对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiment
算法 MPA/% MIoU/% MRecall/% F1/% Parameter/M GFLOPs/G

U-Net(VGG16) 84.97 86.27 80.03 84.14 24.56 255.16
U2-Net 85.12 87.53 82.24 85.54 176.38 150.61

PSPNet(Resnet50) 81.68 79.08 79.73 73.68 186.83 184.73
SegNet 81.73 86.86 79.92 84.91 117.48 347.24

DeepLabv3+(Xception) 78.76 84.22 77.24 81.32 54.71 158.97
PIDNet 85.33 88.12 83.34 86.58 111.05 27.66
本文 88.22 92.02 86.63 89.71 18.05 65.25

  与以上6个算法对比,本 文 算 法 在 MPA、MIoU、

MRecall、F1 这3个指标上较 U2-Net基线模型提升了

3.10%、4.49%、4.39%和4.17%。对比 U-Net、PSPNet、

SegNet、DeepLabv3+、PIDNet算法,本文算法在更小的参

数量的情况下,MIoU 值分别比对比网络高出5.75%、

12.94%、5.16%、7.80%和3.90%。同 时,本 文 算 法 的

MPA、MRecall和F1 指标也是最高的,这表明本文模型对

缺陷像素的分割精度更优,误分割现象更少。
其中值得注意的是,相较于基线模型,本文算法参数

量和计算量下降幅度分别达到了89.77%和56.68%。这

证明本文算法在轻量化策略上产生了明显的效果。综上

所示,本文算法在多个关键性语义分割指标上都有一定的

提升,分割精度更高并且更加轻量化。这证明了本文算法

的优越性。
为了更直观的体现本文算法有效性,本文将改进模型

与对比网络模型中 U2-Net、DeepLabv3+、PIDNet网络进

行了分割可视化对比,实验结果如图9所示。
从图9中可以观察到,MIoU值越高的网络缺陷分割

性 能 越 好。在 分 割 划 痕 和 断 栅 时,U2-Net 网 络 和

DeepLabv3+都出现了漏检的情况,而本文算法则没有出

现,同时在表2中本文算法的 MRecall值比 U2-Net和

DeepLabv3+网络更高,这说明C2LA模块加强了网络对

多尺度信息的提取能力,提高了对细小目标识别效果,使

得网络在分割缺陷时出现更少的缺陷漏分割的情况;在分

割杂质污染时,杂质污染颜色深浅导致的色差变化会给网

络分割带来困难,本文算法相比于其他对比算法可以更好

地保持缺陷边缘轮廓完整性,这说明D-RRM 模块的残差

编码-解码结构能够重复利用多尺度特征,通过深层次的特

征学习和残差学习获取高等级的全局信息和低等级的细

节信息,当面对杂质污染颜色深浅不一的情况时,该模块

能够根据缺陷边缘的模糊程度,有效地挖掘和细化缺陷边

缘信息,使预测边界更加清晰,从而更好地保持缺陷边缘

轮廓完整性;从图9中还可以看出,在分割裂片缺陷时,本
文算法识别的缺陷更加平滑,整体连通性更好,没有出现

U2-Net网络分割裂片时缺陷断裂的情况,也没有出现

PIDNet识别缺陷的红色边框中多分割出的点,这说明本

文所提模型在处理这类缺陷时具有更好的准确性和稳定

性,能够更有效地识别和分割缺陷特征,避免出现错误分

割的情况。通过对不同模型在分割划痕、断栅、杂质污染

以及裂片等缺陷时的表现进行对比分析,发现DeepLabv3+
网络 在 各 项 指 标 及 实 际 分 割 效 果 上 均 不 如 U2-Net、

PIDNet以及本文算法。本文所提网络在太阳能电池片细

小缺陷的分割以及边缘特征的提取方面展现出了更出色

的性能,具备更好的准确性和稳定性,能够更有效地识别

和分割缺陷特征,避免出现错误分割的情况。综上所述,
本文所提网络在太阳能电池片细小缺陷的分割以及边缘
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图9 不同模型分割结果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

different
 

models

特征的提取方面具有更出色的表现。
为比较所提出的交叉注意力模块C2LA对 U2-Net网

络性能的影响,本 文 进 行 了 系 列 实 验。具 体 方 法 是 将

C2LA 模 块 分 别 替 换 为 卷 积 块 注 意 力 模 块[23]

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)和凝聚注意

力模块[24](condensed
 

attention,CA),从而评估不同模块的

性能。为保证实验的公平性,CBAM模块和凝聚注意力模

块通过简单堆叠将参数量被调整至略大于C2LA模块参

数量。实验结果如表3所示,其中第一列“算法”下的“-”
表示跳跃连接部分没有添加注意力模块。

表3 不同注意力机制对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiment
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms

算法
MPA/

%
MIoU/

%
MRecall/

%
F1/

%
Parameter/

M
- 85.12 87.53 82.24 85.54 -

CBAM 85.41 87.84 82.27 85.56 7.15
CA 84.88 87.59 82.26 85.33 7.09
C2LA 87.97 90.01 86.44 89.53 7.08

  由表3可知,在对不同注意力机制进行对比实验时,
添加C2LA模块后,U2-Net网络呈现出更优的分割指标。
其中,MIoU值相比于添加CBAM 模块和CA模块分别提

高了2.17%和2.42%,这说明C2LA模块在增强了预测缺

陷与真实缺陷空间重叠程度;在平均像素精度(MPA)方
面,添加C2LA模块后达到了87.97%,相较于CBAM 模

块(85.41%)和CA模块(84.88%),有明显提升。这表明

C2LA模块极大地提高了模型在像素级别对缺陷和背景分

类的准确性;平均像素召回率(MRecall)在添加C2LA模

块后为86.44%,比CBAM模块和CA模块更高,这表明了

模型在识别和分割目标区域时完整性更佳,遗漏更少。F1
分数在添加C2LA模块后提升至89.53%,这体现了模型

在精确度和召回率平衡上的优化。综合以上各个指标的

分析结果可以看出,尽管在实验中提升了CBAM 模块和

CA模块的参数量,但它们并未显著提升网络的分割性能。
相反,C2LA模块在多个关键指标上均更高,这些结果验证

了所提出的交叉注意力模块(C2LA)的有效性。

3.4 消融实验

  为了进一步验证所提模型对太阳能电池片分割效果

的有效性,本文运用控制变量法,依次在U2-Net网络模型

中添 加 C2LA 模 块、D-RRM 模 块、轻 量 化 RSU 模 块

(Ghost),并在太阳能电池片缺陷数据集上展开消融实验

研究。实验数据如表4所示,其中“√”表示使用了该模块。
通过表4消融数据可知,相较于 U2-Net基线模型,加

入交叉注意力模块C2LA后 MPA、MIoU、MRecall、F1 的

值分别提升了2.85%、2.48%、4.2%和3.99%,这表明

C2LA模块有效的聚合了多尺度特征,加强了对太阳能电
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  表4 消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiments

U2-NetC2LA D-RRM Ghost MPA/% MIoU/% MRecall/% F1/% Parameter/M GFLOPs/G FPS/fps
√ - - - 85.12 87.53 82.24 85.54 176.38 150.61 7.60
√ √ - - 87.97 90.01 86.44 89.53 183.46 166.04 7.25
√ √ √ - 88.19 91.77 86.58 89.70 183.72 205.44 7.02
√ √ √ √ 88.22 92.02 86.63 89.71 18.05 65.25 13.45

池片缺陷信息的关注,减少缺陷的漏分割,整体提升了网

络分割效果。具体而言,其跨层调节机制和计算特征图相

关性的操作,使得模型能够更好地融合多尺度特征信息,
捕捉长程依赖关系,从而提高了对细小缺陷的分割效果,
进而提升了相关指标。D-RRM 模块的加入使得 MPA、

MIoU和F1 的值分别再次提升了0.22%、1.76%、0.17%,
这表明D-RRM模块挖掘了更多复杂边缘的信息,细化了

缺陷轮廓。Ghost卷积通过卷积操作、线性变换和特征图

拼接3个部分协同工作,减少冗余特征,在将部分RSU模

块的普通卷积和RSU-4F模块中膨胀卷积替换为Ghost卷

积后,参数量下降了165.67MB,计算量下降了140.19G,
而模型推理速度也有大幅度提升。实验结果表明,C2LA-
U2-Net模型改进相较于原U2-Net模型分割性能更好,同
时模型参数量和计算量也大大降低,推理速度也得到

提升。
本文算法和U2-Net算法在太阳能电池片缺陷数据集

上的训练损失函数曲线(Loss)如图10所示。所使用的损

失函数为交叉熵损失(binary
 

cross
 

entropy,BCE)。本文

提出的C2LA-U2-Net算法Loss在训练初始的0~50个

Epoch内训练收敛更快,这说明Ghost卷积减少了卷积神

经网络冗余特征,使得模型能够更快地收敛。随着训练次

数增加,在150个Epoch之后,两个模型的训练损失逐渐

趋于稳定,模型逐渐收敛。但本文算法损失曲线后期波动

幅度更小,Loss值也更小。

图10 训练损失曲线对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

training
 

loss
 

curves

4 结  论

  本文基于U2-Net网络提出了一种针对太阳能电池片

进行语义分割的模型。本文首先在RSU模块外通过交叉

注意力机制进行的跳跃连接,有效融合了相邻层的特征信

息,减少了有效特征信息的丢失,从而增强了对细小缺陷

的识别能力。其次,引入了残差细化模块(D-RRM),对网

络输出的特征图进行了二次细化,使得对杂质污染等复杂

轮廓的分割效果更加精准。最后,采用了Ghost卷积层替

换了RSU模块中的部分普通卷积层和RSU-4F模块中膨

胀卷积层。
实验结果表明,相较于目前几种主流的语义分割模

型,C2LA-U2-Net在处理太阳能电池片缺陷图像时,展现

出了更高的检测精度和更佳的分割效果。在多个关键性

语义分割指标上都有一定的提升。同时,成功在不影响分

割精度的情况下显著降低了模型的参数量和计算量,并且

相较于原网络模型显著提升了推理速度。本文研究希望

能为构建更有效、更准确的太阳能电池缺陷检测系统提供

一定的参考和帮助。
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