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摘要:针对光伏场站无人机巡检场景中ꎬ电池面板缺陷目标成像过小导致的漏检和误检问题ꎬ提出一种针对光伏电池板的高

精度缺陷检测方法ꎮ 根据无人机巡检中目标尺寸的分布特征ꎬ采用细粒度特征增强与尺寸匹配相结合的策略ꎬ提高光伏缺陷

小目标检测精度ꎮ 与传统样本数据增强、多尺度学习和特征增强等增强小目标策略不同ꎬ引入细节保留语义信息增强模块ꎬ
在保留细粒度信息的同时ꎬ挖掘相关粗粒度语义细节ꎮ 引入锚点－预测头匹配多尺度检测策略ꎬ确保锚点与特征图的尺寸匹
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０　 引言

光伏发电凭借清洁、可再生、环境友好以及可

持续供应的优势ꎬ广泛应用于工业和日常生活ꎬ成为

可再生能源装机增长的主力军[１]ꎮ 光伏面板在制造、
运输和使用的过程中易出现隐裂、断栅等问题ꎬ影响

整个阵列使用寿命和性能ꎮ 依托无人机进行智能化

巡检已成为传统人工检查方法的高效替代方案ꎬ基于

目标检测技术的光伏缺陷检测是实现无人机智能巡
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检的关键[２￣３]ꎮ 在实际应用中ꎬ无人机捕获光伏电池

缺陷通常表现为小尺寸目标ꎬ具有分辨率低、可利用

特征有限及易产生聚集效应等属性ꎬ难以准确识别和

定位ꎬ小目标缺陷检测已经成为光伏缺陷检测领域亟

待解决的关键问题之一[４￣６]ꎮ
针对无人机巡检场景下小目标缺陷检测问题ꎬ

本研究提出一种跨层特征融合和锚点－预测头对齐

相结合的检测方法ꎮ 本研究设计了一个保留细节

的语义信息增强模块 ( ｄｅｔａｉｌ￣ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ ＤＰＳＥ)ꎬ利用扩张卷积获得具有大量

语义信息和大感受野的高分辨率特征图ꎮ 该模块

可以有效解决小目标特征提取过程中细粒度信息

丢失问题ꎬ通过以下方式增强融合的低层特征:(１)
学习与细粒度特征相关的语义特征ꎬ以捕捉小目标

关键属性ꎮ (２)通过精确的特征融合策略ꎬ减轻不

同语义层次间的差异ꎬ减少融合过程中信息丢失ꎮ
多尺度目标检测方法的核心在于确保不同尺

寸锚点与相应的检测头之间的正确对齐ꎬ本研究提

出一种基于锚点－预测头匹配的多尺度检测方法ꎬ
利用 ｋ 均值聚类(ｋ￣ｍｅａｎｓ)算法确定的锚范围来选

择最佳检测头ꎬ减轻了过细的锚点分区导致的过拟

合问题ꎮ
本研究以实时目标检测( ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅꎬ

ＹＯＬＯ)系列算法的 ＹＯＬＯｖ７[７]作为基线ꎬ对大规模

光伏缺陷数据集 ＰＶＥＬ￣ＡＤ[４]进行验证ꎮ

１　 相关工作

１.１　 光伏缺陷目标检测

在光伏缺陷目标检测领域ꎬ基于机器学习的方

法受到了广泛关注ꎮ 文献[８]使用统计学习的方

法ꎬ比较了支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)和人工神经网

络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＡＮＮｓ)三者的训练性

能ꎬ为该领域奠定了基础ꎮ 文献[９]使用卷积神经

网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)对上述方

法进行改进ꎬ结果表明 ＣＮＮ 的性能优于 ＳＶＭ 和

ＲＦꎮ 文献[１０￣１１]比较了 ＣＮＮ 和 ＳＶＭ 在太阳能电

池缺陷检测监督分类框架中的性能ꎮ 文献[１２]研究

了 ＣＮＮ 在不平衡数据集的情况下进行光伏电池缺

陷检测的问题ꎮ
随着深度学习技术的发展ꎬ文献[１３]基于生成

对抗网络( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＡＮｓ)
实现了一个深度学习光伏检测系统ꎬ该系统从少量

现有 图 像 生 成 高 分 辨 率 的 电 致 发 光 图 像

(ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｃｅꎬ ＥＬ)数据集ꎬ在生成数据集上

训练 ＣＮＮ 分类器ꎮ 文献[１４]开发了一种用于缺陷

检测的轻量级 ＣＮＮ 分类系统ꎬ使用数据增强技术

克服 ＥＬ 图像数据稀疏性问题ꎮ 文献[１５]开发了一

种快速光伏缺陷诊断系统ꎬ使用 ＥＬ 图像多算法分

类器进行训练ꎬ可检测多种缺陷类型ꎮ 文献[１６]提
出一种区分多晶硅电池和单晶硅电池中 ４ 种缺陷类

型的分割模型ꎬ该模型使用 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０
组合ꎬ在超过 １７ ０００ 张图像上进行训练ꎮ 文献[１７]
提出 一 种 基 于 互 补 注 意 网 络 ( ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＡＮ)的分类方法ꎬ以减轻噪声特

征影响ꎬ相应增强缺陷部分特征表示ꎮ 此前的研究

中ꎬ鲜有方法关注到光伏缺陷中小目标检测难题ꎬ
也缺乏相应的解决思路ꎮ
１.２　 小目标检测

对无人机采集图像进行缺陷目标检测是一项

极具挑战性的计算机视觉任务ꎮ 目标尺寸较小、特
征有限且分布密集ꎬ传统方法难以充分提取有效特

征ꎮ 目前ꎬ针对无人机采集图像场景中小目标检测

的策略包括:数据增强技术直接对样本进行复制、
粘贴或缩放以增加小目标样本数量[７ꎬ１８]ꎻ多尺度特

征融合方法通过整合深层和浅层特征ꎬ提高检测的

能力[１９￣２１]ꎻ上下文信息学习策略利用场景、目标以

及目标内部的共存关系ꎬ提高对目标和场景的识别

效果[２２￣２３]ꎻ超分辨率技术直接生成带有详细信息的

高分辨率图像[２４￣２５]ꎮ 文献[２６￣２７]还加入了对损失

函数和注意力机制的改进ꎮ 上述研究方法采用多

种策略ꎬ通过捕捉小目标细粒度信息和语义信息ꎬ
提高针对无人机图像的小目标检测性能ꎮ

现有研究方法在光伏缺陷目标检测和无人机

图像目标检测领域取得了一定进展ꎬ针对无人机巡

检场景中的小目标缺陷检测ꎬ现有算法仍面临挑

战ꎬ如细粒度特征提取不足、特征融合冲突和不平

衡的数据分布导致性能下降ꎮ 本研究利用保留细

节的语义信息增强模块和锚头匹配技术ꎬ有效解决

了上述问题ꎬ提高了光伏缺陷小目标检测的准确性ꎮ

２　 本研究方法

２.１　 光伏缺陷目标特征分析

小目标检测是目标检测领域的关键挑战之一ꎮ
现有通用算法在检测小目标时采用多层特征融合策

略和固定尺寸检测头ꎮ 使用多层特征融合策略进行

下采样时易导致语义信息大量丢失ꎬ固定尺寸检测头

无法兼顾不同数据集中的小尺寸目标ꎬ限制了通用检
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测算法的小目标检测性能ꎮ 本研究对大规模光伏缺

陷数据集 ＰＶＥＬ￣ＡＤ[４] 进行了统计分析ꎬ表 １ 为

３６ ５４３幅图像中 ３７ ３８０ 个检测框的尺寸分布ꎬ结果表

明小尺寸目标在数量上占据显著优势ꎬ揭示了通用算

法处理光伏缺陷检测时面临的主要瓶颈ꎮ
表 １　 光伏缺陷目标尺寸分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｄｅｆｅｃｔ ｔａｒｇｅｔ ｓｉｚｅｓ
目标尺寸 /像素 目标数量 /个 目标数量比例 / ％

[０ꎬ ３２２) ２６ ５１３ ７０.９

[３２２ꎬ ９６２) ７ ８９９ ２１.１

[９６２ꎬ ２００２) ２ ２６１ ６.０

[２００ꎬ ＋∞ ) ７０７ １.９

２.２　 模型整体结构

为了克服上述挑战ꎬ本研究提出了一种基于跨

层特征融合和锚－头对齐策略的检测方法ꎬ图 １ 展

示了本研究方法的模型整体结构ꎬ主要包含 ３ 个部

分ꎬ分别是骨干网络ꎬ特征金字塔以及检测头ꎮ 将

图片输入骨干网络中提取图像的多尺度特征ꎬ生成

一系列不同分辨率的特征图ꎬ包含从低级到高级的

丰富信息ꎻ在细节保持信息增强模块中使用扩张卷

积和高分辨率特征图学习细粒度语义信息ꎬ保留和

增强细粒度特征ꎻ通过保留匹配的检测头ꎬ实现锚

点与特征图的尺度匹配ꎬ使模型能准确定位和识别

小目标ꎬ提高光伏缺陷小目标检测性能ꎮ

图 １　 网络整体结构
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

２.３　 细节保留语义信息增强模块

深度学习网络特征提取质量直接影响着目标

检测性能ꎬ现有多尺度方法在提取特征过程中使用

大量下采样操作ꎬ获得更大的语义信息感受野[１９]ꎮ
对于小目标检测而言ꎬ大量下采样操作易丢失细粒

度信息ꎬ在极端情况下会将目标缩减到单个像素ꎬ
造成信息丢失和性能下降ꎮ 为解决现有多尺度方

法在下采样过程中丢失细粒度信息的问题ꎬ本研究

设计 了 细 节 保 留 语 义 信 息 增 强 模 块 ( ｄｅｔａｉｌ￣
ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ ＤＰＳＥ)ꎮ ＤＰＳＥ 模

块通过保留小目标细粒度特征ꎬ捕获更丰富语义信

息ꎬ增强模型对小目标的检测能力ꎮ
输入图像经步长为 ２ꎬ卷积核为 ３×３ 的卷积进

行两次下采样ꎬ得到包含丰富细粒度信息的 Ｐ２ 级别

特征层 Ｃ２ꎬ适用于小目标检测任务ꎮ 重复下采样步

骤得到 Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５ 级别特征图ꎬ感受野分别为 ７ 像素×
７ 像素、９ 像素×９ 像素和 １１ 像素×１１ 像素ꎬ特征图

逐步包含更多语义信息ꎬ有利于大目标检测ꎮ 特征

层 Ｃ２ 感受野较小ꎬ获取语义信息能力有限ꎬ不足以

有效区分小目标与背景ꎬ学习与 Ｐ２ 级别细粒度信息

相关的更大感受野可以增强小目标语义表达能力ꎬ
本研究在 Ｐ２ 级别特征图中引入扩张卷积增大感受

野ꎮ ＤＰＳＥ 模块通过高级特征的感受野来计算扩张

卷积的扩张率ꎮ 特征层 Ｃ２ꎬＣ４ 和 Ｃ５ 的感受野尺寸

(Ｃ２ 指骨干网络的特征层ꎬ 其他类同) 分别为

５ 像素×５ 像素、９ 像素×９ 像素和 １１ 像素×１１ 像素ꎮ
为了在 Ｃ２ 上得到 ９ 像素×９ 像素和 １１ 像素×１１ 像

素大小的感受野ꎬ扩张卷积采用了 ３×３ 的卷积核ꎬ
步长为 １ꎬ扩张率 ｄ 分别为 ２ 和 ３ꎬ计算公式为

ｄ＝(Ｒ ｉ＋１－Ｒ ｉ) / Ｓｉ(ｋ－１)ꎬ (１)



　 １２　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５５ 卷　

式中ꎬ Ｒ ｉ 为当前感受野ꎬＲ ｉ＋１为目标感受野ꎬＳｉ 为卷

积步长ꎬｋ 为卷积核大小[２８]ꎮ
本模型利用扩张卷积获得具有不同感受野的

高分辨率特征图ꎬ基于细粒度信息的不同感受野语

义信息ꎬ公式为

Ｆ２１ꎬＦ２２ꎬＦ２３ ＝ＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖ(Ｆ２ꎬｄ)ꎬ (２)
式中 ＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖ(􀅰)为不同扩张率 ｄ 下的扩张卷积

运算ꎮ 对于高分辨率特征层 Ｃ２ 的特征图 Ｆ２ 使用扩

张率 ｄ ＝ ２ 的扩张卷积ꎬ得到与 Ｃ４ 的特征图感受野

相同的高分辨率特征图 Ｆ２２ꎬ使用扩张率 ｄ ＝ ３ 的扩

张卷积ꎬ得到与 Ｃ４ 的特征图感受野相同的高分辨

率特征图 Ｆ２３ꎮ 为消除使用多个扩张卷积产生的潜

在问题ꎬ生成特征图 Ｆ２１时使用标准卷积(ｄ ＝ １)保

留局部信息ꎮ 本模型直接使用扩张卷积和高分辨

率特征图来学习与细粒度细节相关的语义信息ꎬ减
少了下采样过程中信息丢失ꎬ解决了获得语义信息

与细粒度信息之间相关性较弱的问题ꎮ
本模型使用一个可学习的权重机制将粗粒度

特征融合到每个扩张率 ｄ 中ꎬ该过程为

Ｆｄ
２ ＝ＥＭＡ(Ｆｕｓｉｏｎ(Ｆ２１ꎬＦ２２ꎬＦ２３))ꎬ (３)

式中:Ｆｕｓｉｏｎ(􀅰)为可学习的加权融合ꎻＥＭＡ(􀅰)为

高效 多 尺 度 注 意 力 机 制 ( ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＥＭＡ)ꎬ作用是突出前景特征[２９]ꎮ 对于

Ｃ２ 的特征图 Ｆ′２ꎬ使用加权融合将增强特征图 Ｆｄ
２与

上采样的 Ｃ３ 的特征图 Ｆ３ 结合ꎬ实现对特征图 Ｆ′２的
特征增强ꎬ该过程为

Ｆ′２:＝Ｃａｔ(Ｆ′２ꎬＦｄ
２ꎬＦ３)ꎬ (４)

式中ꎬＣａｔ 为向量拼接ꎬ“:＝”为赋值操作ꎮ
２.４　 基于锚点－头(ａｎｃｈｏｒ￣ｈｅａｄ)匹配的多尺度目标

检测

本节进一步探讨锚点、检测头和特征图之间的

关系ꎬ及其对无人机光伏缺陷目标检测性能的影

响ꎮ 多尺度检测策略通常在不同尺度层采用不同

尺寸锚点来识别目标ꎮ 人工手动设计锚点难以同

时适应检测小尺度目标和正常尺度目标ꎬ导致尺度

级别的不匹配问题ꎮ 一种直观策略是引入附加微

小检测头[３０]ꎬ利用低层细粒度特征捕捉小目标ꎮ
增加额外检测头使锚点划分过于细致ꎬ误导多

个检测头学习高度相似的特征ꎬ产生过拟合风险ꎮ
为克服这一挑战ꎬ提出了一种基于锚点和预测头匹

配的多尺度目标检测策略ꎬ以实现锚点和特征图之

间的尺度匹配ꎮ
本研究探究了检测头和锚点范围之间的最优

对应关系ꎬ作为锚点和检测头之间尺度级匹配的参

考ꎮ 表 ２ 展示了在 ＰＶＥＬ￣ＡＤ 数据集上使用小尺

寸、中型目标和大目标检测头时ꎬＹＯＬＯｖ７ 生成的锚

点与检测头最优锚点范围的比较结果ꎮ
表 ２　 生成锚点与当前检测头最优锚点范围对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｎｃｈｏｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ａｎｃｈｏｒ ｓｃｏｐｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｈｅａｄ

　 检测头
最优锚点
范围 /像素

ＹＯＬＯｖ７ 生成
的锚点 /像素

Ｔｉｎｙ Ｈｅａｄ <１６ Ｕｎｕｓｅｄ
Ｓｍａｌｌ Ｈｅａｄ [１６ꎬ ３２) [４ꎬ ６ꎬ ８ꎬ １４ꎬ １５ꎬ １１]
Ｍｅｄｉｕｍ Ｈｅａｄ [３２ꎬ１２５] [１２ꎬ １６ꎬ １９ꎬ ３６ꎬ ４０ꎬ ２８]
Ｌａｒｇｅ Ｈｅａｄ >１２５ [３６ꎬ ７５ꎬ ７６ꎬ ５５ꎬ ７２ꎬ １４６]

　 　 结果表明ꎬＹＯＬＯｖ７ 生成的锚点与检测头不匹

配ꎬ导致模型性能受限ꎮ 本研究设计了一种促进锚

点与检测头相匹配的策略ꎬ解决锚点与特征图尺度

不匹配的问题ꎮ
以 ＰＶＥＬ￣ＡＤ 数据集为例ꎬ原始的 ＹＯＬＯｖ７ 采

用了小型、中型和大型 ３ 种检测头ꎮ 本研究利用 ｋ￣
ｍｅａｎｓ 算法和数据集标签分别计算每个检测头上最

匹配的锚点ꎬ得到小型检测头锚点为[４ꎬ ６ꎬ ８ꎬ １４ꎬ
１５ꎬ １１]ꎬ中型检测头锚点为[１２ꎬ １６ꎬ １９ꎬ ３６ꎬ ４０ꎬ
２８]ꎬ大型检测头锚点为 [ ３６ꎬ ７５ꎬ ７６ꎬ ５５ꎬ ７２ꎬ
１４６]ꎮ 锚点基于 ＰＶＥＬ￣ＡＤ 数据集目标的实际尺寸

分布生成ꎬ确保生成锚点充分覆盖小尺寸目标ꎮ 为

得到当前数据集中目标大小的分布ꎬ从每组锚点中

分别取最小值和最大值成对ꎬ即(４ꎬ １５)、(１２ꎬ ２８)、
(３６ꎬ １４６)ꎮ

将最小值和最大值与表 ２ 中最优检测头进行匹

配ꎬ结果分别对应微小型、小型和中型ꎮ 根据匹配

结果调整模型预测头ꎬ增加微小型检测头ꎬ去除大

型检测头ꎬ确保预测头处理的锚点范围与特征图的

分辨率相适应ꎮ 经匹配ꎬ得到微小型检测头锚点聚

类结果为[４ꎬ ６ꎬ ８ꎬ １４ꎬ １５ꎬ １１]ꎬ小型检测头锚点聚

类结果为[１２ꎬ １６ꎬ １９ꎬ ３６ꎬ ４０ꎬ ２８]ꎬ中型检测头锚

点聚类结果为 [３６ꎬ ７５ꎬ ７６ꎬ ５５ꎬ ７２ꎬ １４６]ꎬ实现了

锚点与特征图的尺度级匹配ꎮ
本研究通过锚点与特征图之间的多尺度级匹

配ꎬ缓解了过拟合问题ꎬ提高了小目标检测性能ꎮ
算法 １ 为上述过程具体步骤:

算法 １　 锚点－头匹配算法

输入　 数据集坐标 ＧＴ、当前检测头 ＣＨｅａｄ、锚
点匹配范围 ＹＨｅａｄꎮ

参数　 ＳＨｅａｄ 为选中的检测头ꎮ
输出　 模型检测头对准程序ꎮ
(１) 使用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法对数据集坐标 ＧＴ 进行

聚类得到 ｋ 个锚点ꎻ
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(２) 根据锚点和 ＹＨｅａｄ 进行尺度级别匹配ꎬ选
出对应检测头 ＳＨｅａｄꎻ

(３) ｉｆ ＳＨｅａｄ 长度≠ＣＨｅａｄ 长度 ｔｈｅｎꎻ
(４) ｉｆ ＳＨｅａｄ 长度>ＣＨｅａｄ 长度 ｔｈｅｎꎻ
(５) ｒｅｔｕｒｎ 锚点划分过于粗糙ꎬ需添加匹配的

检测头ꎻ
(６) 　 ｅｌｓｅꎻ
(７) ｒｅｔｕｒｎ 锚点划分过于细致ꎬ需去掉不匹配

的检测头ꎻ
(８)　 ｅｎｄ ｉｆꎻ
(９) ｅｌｓｅ ｉｆ ＳＨｅａｄ ≠ ＣＨｅａｄ ｔｈｅｎꎻ
(１０) ｒｅｔｕｒｎ 添加匹配的检测头以替换不匹配

的检测头ꎻ
(１１) ｅｎｄ ｉｆꎮ

２.５　 训练和测试

本模型采用与 ＹＯＬＯｖ７ 一致的损失函数ꎬ即目

标分类损失和目标框回归损失ꎮ 其中ꎬ目标分类损

失采 用 二 值 化 交 叉 熵 损 失 函 数 ( ｂｉｎａｒｙ ｃｒｏｓｓ
ｅｎｔｒｏｐｙꎬ ＢＣＥ) [７] 以及焦点损失( ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ) [３１]ꎬ目
标框 回 归 损 失 采 用 完 全 交 并 比 ( ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ ＣＩｏＵ)回归损失[３２]ꎮ 测试

时ꎬ将图像尺寸调整到与训练尺寸一致ꎬ输入到网

络中得到检测输出ꎮ

３　 试验结果及分析

３.１　 试验数据集以及试验环境

本研究采用河北工业大学与北京航空航天大

学共同发布的 ＰＶＥＬ￣ＡＤ 数据集作为评估数据

集[４]ꎮ 该数据集共收录有超过 ３６ ０００ 幅各类光伏

电池异常缺陷检测照片ꎬ包括 １ 类无异常图像和 １２
个不同类别的异常缺陷图像ꎬ如裂纹、断栅、黑芯、
未对准、粗线、划痕、碎片、断角及材质问题等ꎮ 提

供了超过 ４０ ０００ 个真实标注框用于缺陷检测ꎮ 为

验证方法的完备性ꎬ本研究还在大规模无人机航拍

数据集 ＣＡＲＰＫ 数据集[３３] 进行了测试ꎮ ＣＡＲＰＫ 包

括 ９８９ 张幅图像用于训练ꎬ４５９ 幅图像用于测试ꎮ
试验采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ１.１０.０ 训练框架ꎬ系统环境为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ꎬ计算设备为英伟达 ＧｅＦｏｒｃｅ ＭＸ２３０ꎮ
使用 ＣＵＤＡ １１.３ 进行 ＧＰＵ 加速ꎮ 模型训练轮次为

２００ 轮ꎬ批次大小为 １６ꎬ优化器使用随机梯度下降

法ꎬ初始学习率设定为 ０.０１[３４]ꎮ
３.２　 性能评价指标

本研究使用准确率 ( ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ Ｐ )、 召回率

( ｒｅｃａｌｌꎬＲ)、均值平均精度(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ
ＰｍＡ)作为指标来评价模型性能[７ꎬ３０]ꎮ 其中ꎬ准确率

Ｐ 是模型正确识别为正样本的数量与被模型识别为

正样本的数量之比ꎬ公式为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ ꎬ (５)

式中ꎬＴＰ 为真实正样本正确识别成正样本的数量ꎬ
ＦＰ 为负样本识别为正样本的数量ꎮ

召回率(Ｒｅｃａｌｌꎬ Ｒ)表示模型识别出的正样本

占正样本总数的百分比ꎬ公式为

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００ꎬ (６)

式中ＦＮ为真实正样本识别为负样本的数量ꎮ
平均精度( ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ＰＡ)表示不同召

回率下准确率的平均值ꎬ可用 Ｐ￣Ｒ 曲线围成的面积

计算ꎬ模型的性能与 ＰＡ 成正相关ꎬ公式为

ＰＡ ＝ ∫Ｒ
０
ＰｄＲꎮ (７)

均值平均精度 ＰｍＡ即各个类别 ＰＡ 的平均值ꎬ公
式为

ＰｍＡ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝１
ＰＡｉ

ｋ
ꎮ (８)

ＰｍＡ(０.５０ ∶０.９５)表示交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ
ＩｏＵ)阈值在 ０.５~０.９５(步长 ０.０５)条件下的平均准确

率ꎬＰｍＡ(０.５０) 表示 ＩｏＵ 阈值大于 ０. ５ 条件下的平

均 ＰｍＡ
[７ꎬ３０]ꎮ

３.３　 试验结果分析

试验 选 取 ＦＣＯＳ、 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ、 ＹＯＬＯｖ５ 以 及

ＹＯＬＯｖ７ 等目标检测模型进行对比ꎬ模型超参数和

训练参数都设置为默认值ꎬ使用相同数据集进行训

练ꎮ 表 ３ 为 ＰＶＥＬ￣ＡＤ 数据集上不同检测算法的性

能比较ꎬ对比 ＹＯＬＯｖ５ 以及 ＹＯＬＯｖ７ 等主流目标检

测模型ꎬ本研究方法获得了最优检测性能ꎬ检测指

标 Ｐ、Ｒ、ＰｍＡ(０.５０) 及 ＰｍＡ(０.５０ ∶０.９５) 分别提高２.８、４.８、２.６
及 ２.５ 个百分点ꎮ 与 ＣａｓｃａｄｅＮｅｔ[３５]等两阶段检测方

法相比ꎬ本研究方法具有显著性能优势ꎮ
表 ３　 不同算法在 ＰＶＥＬ￣ＡＤ 数据集的试验结果对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ＰＶＥＬ￣ＡＤ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％
　 　 算法 Ｐ Ｒ ＰｍＡ(０.５０) ＰｍＡ(０.５０ ∶０.９５)

ＦＣＯＳ＋ＲＦＬＡ ５２.３ ４１.６ ５０.０ ２９.１
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ５６.７ ４４.１ ５３.９ ３０.８
ＧＦＬ[３６] ６８.４ ５６.１ ６５.０ ５１.７
ＣａｓｃａｄｅＮｅｔ ６０.９ ４９.２ ６０.１ ３８.８
ＹＯＬＯｖ５ ７３.１ ６２.５ ７０.５ ５５.３
ＣＺＦＣＯＳ Ｄｅｔ ７２.５ ６３.１ ７３.８ ５５.６
ＹＯＬＯｖ７ ７５.５ ６３.３ ７３.２ ５６.９
本研究方法 ７８.３ ６８.１ ７５.８ ５９.４

　 　 注:粗体数据表示最优性能ꎮ
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　 　 表 ４ 为在 ＣＡＲＰＫ 数据集上的试验结果对比ꎮ
试验结果表明ꎬ本研究方法实现了最优检测性能ꎬ
各指标对比 ＹＯＬＯｖ７ 均有显著的性能提高ꎮ

表 ４　 不同算法在 ＣＡＲＰＫ 数据集的试验结果对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＡＲＰＫ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％
　 　 算法 Ｐ Ｒ ＰｍＡ(０.５０) ＰｍＡ(０.５０ ∶０.９５)

ＹＯＬＯｖ５ — — ６２.３ ９５.３
ＱｕｅｒｙＤｅｔ[３７] — — — ９４.０
Ｃａｒ￣Ｄｅｔ — — ６３.１ ９５.８
ＹＯＬＯｖ７ ９７.６ ９４.４ ６５.８ ９７.５
本研究方法 ９７.９ ９４.５ ６８.８ ９７.６

　 　 注:粗体数据表示最优性能ꎬ“—” 表示方法未提供
指标ꎮ

３.４　 消融试验与讨论

本研究在 ＰＶＥＬ￣ＡＤ 数据集上进行了消融试验

以验证不同模块的有效性ꎮ 训练和测试的输入分

辨率设置为 ６４０ 像素×６４０ 像素ꎬ试验分析了每个组

件的有效性ꎮ 表 ５ 为各核心组件对整体检测性能的

影响:(１) ＤＰＳＥ 模块的作用ꎮ 根据表 ５ 所示ꎬ引入

ＤＰＳＥ 模块显著增强了检测性能ꎬ其中ꎬＰｍＡ(０.５０)指标

提高 １.７ 个百分点ꎬＰｍＡ(０.５０ ∶０.９５) 指标提高 １.６ 个百分

点ꎮ 这表明 ＤＰＳＥ 模块有效重用了移除大型检测

头过程中丢失的粗粒度语义特征图信息ꎬ通过残

差结构丰富了中等尺寸目标的特征表示ꎬ提高了

检测精度ꎮ (２) 尺寸匹配的作用ꎮ 无人机巡检图

像以小尺寸目标居多ꎬ传统算法使用过多检测头ꎬ

锚点划分过于精细ꎬ与特征图尺寸不匹配ꎬ增加了

检测头捕捉相似特征的风险ꎬ导致过拟合问题ꎮ
本研究在 ＹＯＬＯｖ７ 的基础上ꎬ引入一个微小型检

测头并去除大型检测头ꎬ实现了尺寸匹配的优化ꎮ
试验结果表明ꎬ这一改进显著提高了检测性能ꎬ
ＰｍＡ(０.５０)指标提高 １.１ 个百分点ꎬＰｍＡ(０.５０ ∶０.９５) 指标提

高 １.２ 个百分点ꎮ
表 ５　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ
基础
模型

ＤＰＳＥ
模块

尺寸
匹配

ＰｍＡ(０.５０) / ％ ＰｍＡ(０.５０ ∶０.９５) / ％

√ — — ７３.２ ５６.９
√ √ — ７４.９(＋１.７) ５８.５(＋１.６)
√ — √ ７４.３(＋１.１) ５８.１(＋１.２)
√ √ √ ７５.８(＋２.６) ５９.４(＋２.５)

　 　 注:“—”表示移除对应模块ꎮ

　 　 ＤＰＳＥ 模块结合尺寸匹配操作ꎬ进一步使

ＰｍＡ(０.５０)提高 ２.６ 个百分点ꎬ两个模块协同实现了最

佳检测性能ꎮ
图 ２ 为模型学习到的特征图可视化结果ꎮ 可视

化结果表明ꎬ相较于基线模型 ＹＯＬＯｖ７ꎬ 本研究方

法激活了更多的小目标ꎬ对微小和小尺寸目标具有

更强的表达能力ꎬ充分关注到与场景任务密切相关

的中小尺寸物体信息ꎬ有助于提高小目标的检测性

能ꎬ印证了 ＤＰＳＥ 模块可以增强语义信息ꎬ减少小目

标的区分难度并提高召回率ꎮ

图 ２　 特征图可视化对比
Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ
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　 　 表 ６ 为模型参数量和计算复杂度对比分析ꎮ
相比于基线模型 ＹＯＬＯｖ７ꎬ本研究方法的模型参

数和计算量虽略有增加ꎬ但带来了显著的性能

提高ꎮ
表 ６　 模型计算复杂度对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

算法 参数量
计算量

(ＧＦＬＯＰｓ)
ＰｍＡ(０.５０) /

％
ＰｍＡ(０.５０ ∶０.９５) /

％

ＹＯＬＯｖ７ ３.７×１０７ １０４.１ ７３.２ ５６.９

本研究方法 ３.９×１０７ １２４.５ ７５.８ ５９.４

３.５　 可视化结果

图 ３ 为本研究提出的细粒度特征增强与尺寸匹

配的光伏缺陷目标检测方法的可视化检测效果ꎮ
其中ꎬ图 ３(ａ)为某光伏场站无人机巡检图像缺陷目

标检测结果ꎬ在光伏缺陷无人机巡检场景中ꎬ本研

究方法实现了对密集分布的并发缺陷小目标的精

确检测ꎮ 图 ３(ｂ)为山东省济南市某工程建设现场

无人机航拍图像的微小目标检测效果ꎬ本研究方法

实现了对包含大量微小目标的复杂场景的成功

检测ꎮ

图 ３　 检测效果图
Ｆｉｇ.３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ

４　 结论

本研究针对无人机巡检场景中光伏缺陷检测

目标尺寸过小导致的漏检和误检问题ꎬ提出了一

种先进的改进算法ꎬ区别于传统的样本数据增强、
多尺度学习和特征增强等策略ꎬ引入了粗粒度特

征融合模块 ＤＰＳＥꎬ有效整合深层和浅层特征ꎬ增
强了模型对小目标的特征表达能力ꎮ 为更好匹配

小目标和锚点ꎬ提出一种新的锚点－预测头匹配机

制ꎬ实现了锚点与特征图之间多尺度级匹配ꎬ提高

了光伏缺陷小目标检测性能ꎮ 在大规模光伏缺陷

数据集 ＰＶＥＬ￣ＡＤ 上试验结果表明ꎬ本研究方法相

较于基线模型 ＹＯＬＯｖ７ꎬ准确率提高 ２.８ 个百分

点ꎬ平均均值精度 ＰｍＡ(０.５０)、ＰｍＡ(０.５０ ∶０.９５)分别提高２.６、
２.５ 个百分点ꎬ显著优于基线模型ꎬ验证了算法的有

效性ꎮ
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ＩＥＥＥ / ＣＶＦ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３:



　 １６　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５５ 卷　

７４６４￣７４７５.
[８ ] ＦＡＤＡ Ｊ Ｓꎬ ＨＯＳＳＡＩＮ Ｍ Ａꎬ ＢＲＡＩＤ Ｊ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ.

Ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｃｅｌｌ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖｉａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ ４４ｔｈ
Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ (ＰＶＳＣ) . Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎꎬ
Ｄ.Ｃ.ꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ３４５６￣３４６１.

[９] ＫＡＲＩＭＩ Ａ Ｍꎬ ＦＡＤＡ Ｊ Ｓꎬ ＨＯＳＳＡＩＮ Ｍ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｍｏｄｕｌｅ
ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｓꎬ
２０１９ꎬ ９(５): １３２４￣１３３５.

[１０] ＤＥＩＴＳＣＨ Ｓꎬ ＣＨＲＩＳＴＬＥＩＮ Ｖꎬ ＢＥＲＧＥＲ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｍｏｄｕｌｅ
ｃｅｌｌｓ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ] . Ｓｏｌａｒ Ｅｎｅｒｇｙꎬ
２０１９ꎬ １８５: ４５５￣４６８.

[１１] ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋꎬ ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ. Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌ￣
ｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ＥＢ /
ＯＬ] . ( ２０１５￣０４￣１０) [ ２０２４￣０７￣１５] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / １４０９.１５５６

[１２] ＢＡＲＴＬＥＲ Ａꎬ ＭＡＵＣＨ Ｌꎬ ＹＡＮＧ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌ ｄｅｆｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / /
２０１８ ２６ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
(ＥＵＳＩＰＣＯ) . Ｒｏｍｅꎬ Ｉｔａｌｙ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ２０３５￣２０３９.

[１３] ＴＡＮＧ Ｗꎬ ＹＡＮＧ Ｑꎬ ＸＩＯＮＧ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｆｅｃｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ
ｍｏｄｕｌｅ ｕｓｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ ] . Ｓｏｌａｒ
Ｅｎｅｒｇｙꎬ ２０２０ꎬ ２０１: ４５３￣４６０.

[１４] ＡＫＲＡＭ Ｍ Ｗꎬ ＬＩ Ｇꎬ ＪＩＮ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＮＮ ｂａｓｅｄ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｃｅｌｌ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ
ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ / ＯＬ ] . Ｅｎｅｒｇｙꎬ ２０１９ꎬ
１８９: １１６３１９ [２０２４￣０５￣２０] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.１０１６ / ｊ.
ｅｎｅｒｇｙ.２０１９.１１６３１９

[１５] ＣＨＥＮ Ｘꎬ ＫＡＲＩＮ Ｔꎬ ＪＡＩＮ Ａ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｆｅｃｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｓｏｌａｒ
ｍｏｄｕｌｅｓ[Ｊ] . Ｓｏｌａｒ Ｅｎｅｒｇｙꎬ ２０２２ꎬ ２４２: ２０￣２９.

[１６] ＦＩＯＲＥＳＩ Ｊꎬ ＣＯＬＶＩＮ Ｄ Ｊꎬ ＦＲＯＴＡ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｃｅｌｌｓ
ｕｓｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｌｕｍｉｎｅｓｃｅｎｃｅ
ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ １２
(１): ５３￣６１.

[１７] ＳＵ Ｂꎬ ＣＨＥＮ Ｈꎬ ＣＨＥＮ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ｓｏｌａｒ￣ｃｅｌｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０２０ꎬ １７(６): ４０８４￣４０９５.

[１８] ＭＥＥＴＨＡＬ Ａꎬ ＧＲＡＮＧＥＲ Ｅꎬ ＰＥＤＥＲＳＯＬＩ Ｍ. Ｃａｓｃａｄｅｄ
ｚｏｏｍ￣ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ/ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ:
ＩＥＥＥꎬ ２０２３: ２０４５￣２０５４.

[１９] ＬＩＮ Ｔ Ｙꎬ ＤＯＬＬÁＲ Ｐꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｈａｗａｉｉꎬ ＵＳＡ: ２０１７: ２１１７￣２１２５.

[２０] ＨＯＮＧ Ｍꎬ ＬＩ Ｓꎬ ＹＡＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＳＰＮｅｔ: ｓｃａｌｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｉｎｙ ｐｅｒｓｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｕａｖ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ
Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２１ꎬ １９: １￣５.

[２１] ＨＥ Ｊ Ｙꎬ ＣＨＥＮＧ Ｚ Ｑꎬ ＬＩ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄａｍｏ￣ｓｔｒｅａｍｎｅｔ:
ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｓｔｒｅａｍｉｎｇ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｉｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ
[ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０２３￣０５￣２０) [ ２０２４￣０７￣１５] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / ２３０３.１７１４４

[２２] ＤＵ Ｂꎬ ＨＵＡＮＧ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｐａｒｓｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｆｏｒ ｆａｓｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｄｒｏｎｅ ｉｍａｇｅｓ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ:
ＩＥＥＥꎬ ２０２３: １３４３５￣１３４４４.

[２３] ＳＵＮ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｓꎬ ＣＨＥＮ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｏｕｎｄａｒｙ￣ｇｕｉｄｅｄ
ｃａｍｏｕｆｌａｇｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｔｈｉｒｔｙ￣Ｆｉｒｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｖｉｅｎｎａꎬ Ａｕｓｔｒｉａ: ＩＪＣＡＩꎬ ２０２２: １３３５￣１３４１.

[２４] ＮＯＨ Ｊꎬ ＢＡＥ Ｗꎬ ＬＥＥ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｅｔｔｅｒ ｔｏ ｆｏｌｌｏｗꎬ
ｆｏｌｌｏｗ ｔｏ ｂｅ ｂｅｔｔｅｒ: ｔｏｗａｒｄｓ ｐｒｅｃｉｓｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕ￣ｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９:
９７２５￣９７３４.

[２５] ＬＩＡＮＧ Ｊꎬ ＺＥＮＧ Ｈꎬ ＺＨＡＮＧ Ｌ. Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｒ ａｒｔｉｆａｃｔｓ: ａ
ｌｏｃａｌｌｙ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｉｍａｇｅ
ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２: ５６５７￣５６６６.

[２６] ＸＵ Ｃꎬ ＷＡＮＧ Ｊꎬ ＹＡＮＧ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. ＲＦＬＡ: ｇａｕｓｓｉａｎ
ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｂａｓｅｄ ｌａｂｅｌ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｆｏｒ ｔｉｎｙ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ.
Ｃｈａｍꎬ Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２２: ５２６￣５４３.

[２７] ＬＥＩ Ｔꎬ ＳＵＮ Ｒꎬ ＷＡＮＧ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. ＣｉＴ￣Ｎｅｔ:
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｈａｎｄ ｉｎ ｈａｎｄ ｗｉｔｈ ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｍａｃａｏꎬ Ｃｈｉｎａ: ＩＪＣＡＩꎬ ２０２３:
１０１７￣１０２５.

[２８] ＹＵ Ｆꎬ ＫＯＬＴＵＮ Ｖ. Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｂｙ
ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０１６￣０４￣３０) [２０２４￣０７￣
１５] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １５１１.０７１２２
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[２９] ＯＵＹＡＮＧ Ｄꎬ ＨＥ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ￣ｓｐａｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / /
ＩＣＡＳＳＰ ２０２３ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｃｏｕｓｔｉｃｓꎬ Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＩＣＡＳＳＰ) .
Ｒｈｏｄｅｓꎬ Ｇｒｅｅｋ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: １￣５.

[３０] ＺＨＵ Ｘꎬ ＬＹＵ Ｓꎬ ＷＡＮＧ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. ＴＰＨ￣ＹＯＬＯｖ５:
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｙｏｌｏｖ５ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ
ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｄｒｏｎｅ￣ｃａｐｔｕｒｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ [Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ. Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ Ｃａｎａｄａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２１:
２７７８￣２７８８.

[３１] ＬＩＮ Ｔ Ｙꎬ ＧＯＹＡＬ Ｐꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ
ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｖｅｎｉｃｅꎬ
Ｉｔａｌｙ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ２９８０￣２９８８.

[３２] ＺＨＥＮＧ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｐꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ｉｏｕ ｌｏｓｓ:
ｆａｓｔｅｒ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０２０ꎬ ３４
(７): １２９９３￣１３０００.

[３３] ＮＧＵＹＥＮ Ｄ Ｌꎬ ＶＯ Ｘ Ｔꎬ ＰＲＩＡＤＡＮＡ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｒ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｙｏｌｏｖ５ ｆｏｒ ｐａｒｋｉｎｇ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ[Ｃ] / /
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｉｔｓ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｃｈａｍꎬ Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２３:

１０２￣１１３.
[３４] 周颖ꎬ颜毓泽ꎬ陈海永ꎬ等. 基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的光伏

电池缺陷检测[ Ｊ] . 激光与光电子学进展ꎬ ２０２４ꎬ ６１
(８): １￣１７.
ＺＨＯＵ Ｙｉｎｇꎬ ＹＡＮ Ｙｕｚｅꎬ ＣＨＥＮ Ｈａｉｙｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｆｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｃｅｌｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｙｏｌｏｖ８
[ Ｊ] . Ｌａｓｅｒ ＆ Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ ２０２４ꎬ ６１(８):
１￣１７.

[３５] ＺＨＡＮＧ Ｘꎬ ＩＺＱＵＩＥＲＤＯ Ｅꎬ ＣＨＡＮＤＲＡＭＯＵＬＩ Ｋ.
Ｄｅｎｓｅ ａｎｄ ｓｍａｌｌ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｕａｖ ｖｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃａｓｃａｄｅ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ.
Ｓｅｏｕｌꎬ ＩＥＥＥꎬ ２０１９: １１８￣１２６.

[３６] ＬＩ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｗꎬ ＷＵ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ:
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｑｕａｌｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ ｆｏｒ
ｄｅｎｓｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２０ꎬ ３３: ２１００２￣２１０１２.

[３７] ＹＡＮＧ Ｃꎬ ＨＵＡＮＧ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｎ. Ｑｕｅｒｙｄｅｔ: ｃａｓｃａｄｅｄ
ｓｐａｒｓｅ ｑｕｅｒｙ ｆｏｒ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｍａｌｌ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２: １３６６８￣１３６７７.

(编辑:陈燕)

(上接第 ８ 页)
[１９] ＳＡＨＩＴＯ Ｆꎬ ＰＡＮ Ｚ Ｗꎬ ＳＡＨＩＴＯ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２３ꎬ ５３(９):
１０５７４￣１０５８４.

[２０] 陈满ꎬ 金诚谦ꎬ 莫恭武ꎬ等. 基于改进 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型的小

麦收获含杂率在线检测方法 [ Ｊ] . 农业机械学报ꎬ
２０２３ꎬ ５４(２): ７３￣８２.
ＣＨＥＮ Ｍａｎꎬ ＪＩＮ Ｃｈｅｎｇｑｉａｎꎬ ＭＯ Ｇｏｎｇｗｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｎｌｉｎｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｒａｔｅ ｉｎ ｗｈｅａｔ ｍｅｃｈａｎｉｚｅｄ
ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｕ￣Ｎｅｔ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ ] .
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２３ꎬ ５４(２): ７３￣８２.

[２１] ＢＯＵＳＩＡＳ ＡＬＥＸＡＫＩＳ Ｅꎬ ＡＲＭＥＮＡＫＩＳ Ｃ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ＵＮｅｔ ａｎｄ ＵＮｅｔ ＋＋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｉｍａｇｅ ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] . Ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｒｃｈｉｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙꎬ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２０ꎬ ＸＬＩＩＩ￣
Ｂ３￣２０２０: １５０７￣１５１４.

[２２] ＳＡＲＩＴＵＲＫ Ｂꎬ ＢＡＹＲＡＭ Ｂꎬ ＤＵＲＡＮ Ｚ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｅｇｎｅｔ ａｎｄ
ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ( ＦＣＮ) [ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２０ꎬ ５(３):
１３８￣１４３.

[２３] ＹＵ Ｌ Ｊꎬ ＺＥＮＧ Ｚ Ｘꎬ ＬＩＵ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ｃｏｍｐｌｅｘ￣ｖａｌｕｅｄ ＤｅｅｐＬａｂｖ３ ＋ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆ ＰｏｌＳＡＲ ｉｍａｇｅ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ
１５: ９３０￣９４３.

(编辑:熊小原)


