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摘  要 

针对较为复杂的光伏电站场景中的图像中光伏板边缘提取问题，本文提出了一种精细检测方法。所提出

的方法首先引入多尺度的图像特征，通过鼓励网络不同层输出的特征表示检测对应该层尺度的图像边缘，

进而充分融合不同尺度特征中所包含的丰富信息，使得对于不同尺度物体边缘的检测都能够更加精细；

其次，本方法利用多任务学习结构，通过挖掘语义分割和边缘检测两个任务之间的相关性与互补性，使

得图像特征更加聚焦于待提取边缘的物体，排除场景中无关物体或噪声的干扰，从而生成更加合理的图

像边缘。量化的实验结果与可视化结果均表明，本方法能够获得更加精准的图像边缘检测效果。 
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Abstract 
Aimed at edge extraction of photovoltaic panels in the complicated photovoltaic power sta-
tions, this paper puts forward a precise detection method. For the proposed method, first, mul-
ti-dimensional image features are introduced. The feature representations from different layers of 
network detect image edge correspond to the dimension of this layer. The plenty of information in 
different dimension features is fully integrated to make the edge detection of object with different 
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dimensions be more precise. Second, this method makes use of multi-task learning structure and 
digs out the correlation and complementarity between semantic segmentation and edge detection 
to make low-level features of image more concentrate on the object edge to be extracted and 
eliminate the interference of irrelevant objects or noise in the scene, thereby generating a more 
ideal image edge. Both quantitative experimental result and visualization result show that this 
method can acquire more precise image edge detection effect. 
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1. 引言 

边缘检测是图像处理和计算机视觉领域中的一项基本任务，该任务的目的是标识数字图像中亮度变

化明显的点的集合。在例如视觉显著性检测，医学图像处理，以及自动驾驶等在内的许多现实应用场景

中，图像边缘检测方法都是作为一项十分重要的基础性能力[1] [2] [3] [4] [5]。 
传统的边缘检测方法如 Canny [6]、Sobel [7]等首先使用预定义好的特征描述子提取图像中相邻像

素间差异较大的位置，而后对结果进行滤波等后处理操作。但是，由于预先定义好的特征描述子不能

够很好地适应多样的视觉图像，检测结果往往容易出现边缘不够连续的问题，并且这些方法的效果依

赖于参数的人工调试，设定不同阈值所得到的边缘效果往往天差地别。此外，图像中的一个物体内部

也有可能存在亮度变化较为显著的位置，传统方法容易在这些位置处也提取出图像边缘，而不会根据

语义信息自适应地调整所得到的结果。随着深度卷积网络在计算机视觉领域取得成功，研究人员逐渐

转向使用神经网络作为图像的边缘提取器。针对传统方法检测出的边缘不够连续等问题，之前的方法

提出了 HED [8]、BDCN [9]等边缘检测模型，在一些较为简单的场景下取得了一定的效果。但一方面，

当待提取边缘的物体尺寸较小或边缘较为精细时，由于神经网络的骨干特征提取器对于输入图像进行

下采样，因此这些模型很难直接利用所提取的特征图对小物体进行检测，导致其在精细的物体边缘边

缘检测任务上往往表现不佳。另一方面，当场景中的其他物体或物体本身所带线条等干扰项过多时，

神经网络难以直接根据语义自适应地判断需要提取哪些位置的边缘，进而模型得到的边缘也会包含这

些干扰项。 
本文首先考虑一种复杂场景下——光伏电站场景中的光伏板图像边缘检测任务。具体而言，在光

伏电站中，为了实现对光伏板的智能巡检，往往首先需要在无人机的拍摄图像内自动定位出光伏板的

位置，而考虑到光伏板本身形状不规则、语义分割需要更高的计算量，难以满足电站智能巡检对于时

延的要求等因素，边缘检测更好地适配了在智能巡检过程中对于光伏板实时精确定位的工作。在这一

任务下，我们首先根据实地拍摄的无人机巡检图像构建了光伏板边缘检测数据集，包括原始图像与人

工标注的光伏板边缘；其次，我们注意到在这一场景中，无人机飞行高度较高、光伏板排布密集，因

而边缘部分的微小误差都会导致对于光伏板定位的错误，需要提取更加精细的边缘图像；另外，实际

的光伏电站中包含了电线杆、树木等一些其他物体，每块光伏板中间的线条也容易被模型视为光伏板

的边缘，之前的方法难以排除这些不相干物体的干扰，因而难以利用边缘检测图像实现对光伏板的准
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确定位。 
针对以上问题，本文提出面向复杂场景的图像边缘检测方法。一方面，本方法使用特征提取器多层

的特征输出，构建多尺度的图像特征，利用不同尺度的特征图检测对应尺度的光伏板，尤其是在底层特

征中重点关注图像中尺寸较小、表征不明显的光伏板，从而提升边缘检测模型在小物体上的表现；另一

方面，本方法使用多任务学习的思想，在骨干网络共享语义分割与边缘检测的模型参数，进而共享两个

任务所学到的信息，使边缘检测模型更关注两个问题之间丰富的关联特征，提升模型对含有语义信息的

物体边缘的筛选能力。综上所述，本文所提出的创新之处在于： 
a) 本文提出一种面向复杂场景的新的边缘检测任务，该任务要求根据光伏电站的无人机航拍图像自

动地提取图像中的光伏板图像边缘。相比于其他的图像边缘提取任务，本文提出的任务更加复杂且实用：

一方面图像中的该任务需要边缘检测模型更加精准且能够排除无关因素的干扰，另一方面该任务能够直

接应用在对于光伏电站的无人机智能巡检之中。 
b) 为了解决复杂场景下的图像边缘检测问题，本文从多尺度特征与多任务学习两个角度对原有的边

缘检测方法进行改进。首先，使用骨干神经网络提取多尺度特征，利用底层特征保存较高图像分辨率的

特性来重点对检测结果进行精细调整；而后，利用语义分割任务所能够提供的语义信息，使得模型对于

物体边缘的提取能力更加有针对性。 
c) 为了检验算法提升效果，本文构建光伏板图像边缘数据集，并在该数据集上验证方法效果。大量

实验结果表明，本文提出的方法在定量指标与可视化结果两方面都超过了之前的方法，且分析实验结果

表明本文所提出的两个模块分别对于最终的边缘检测结果起到了一定的提升作用。 

2. 相关工作 

2.1. 传统边缘检测算法 

传统的边缘检测方法包括 Sobel 和 Canny 边缘检测算法等，这些方法的核心思想是寻找待测图像的

亮度梯度，并为该梯度的大小设置阈值，从而将图像分为高于阈值和低于阈值的二值图像。二值图像上

每个点的值表示该点是否是原始图像中的边缘点，1 表示该点是边缘点，而 0 表示该点不是边缘点。计

算图像亮度梯度的算子都是预先设置好，与具体的输入图像无关，而由于特征算子不能够根据输入图像

自适应地调整，因此往往需要人工调节阈值参数，进而使模型能够适应不同的数据集。但由于阈值参数

的设置本身仍然依赖于人工经验和每张输入图片的自身性质，使得实际的效果较差。图 1 给出了一张

Canny 边缘检测方法在本文提出的光伏图像数据集的检测结果示例。可以明显看出，由于待测图像中包

含大量草地、树木等不需要被检测边缘的物体，而传统的特征算子无法对这些物体做区分，例如检测结

果右半部分中密密麻麻的树木边缘。另外，图中的光伏板虽然被正确的提取出边缘，但是由于阈值的设

置问题，光伏板内部的线条也被当作边缘提取出来。综上所述，传统的边缘检测方法对于边缘的筛选能

力不够，进而使得提取的边缘效果较差。 
 

    
Figure 1. Illustration of Canny edge detection 
图 1. Canny 边缘检测示例 
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2.2. 基于深度学习的边缘检测 

近些年来，随着深度学习的发展，卷积神经网络模型(CNN)通过堆叠神经网络，可以自动建模图像

数据中的隐藏关系，提取更具表达能力的特征，因为被越来越多的用于目标检测、语义分割等计算机视

觉任务上。基于卷积神经网络的边缘检测方法的核心思想是利用神经网络拟合高斯热图，并使用热图来

表示边缘点在图像上每个位置出现的概率，这种方式相当于图像上的每个位置都提供了监督信息。文献

[8]提出的 HED 模型首先提出采用多尺度特征输出的网络结构，分别生成对五个不同尺度特征图学习的

分支，通过权重融合函数在输入图像尺寸上得到最终的边缘输出。上述多尺度特征输出的思想既可以利

用模型中的低分辨率特征图所蕴含的高维语义信息，又可以利用高分辨率特征图中的图像细节。文献[9]
提出的 BDCN 模型则进一步发扬了多尺度特征输出的思想，利用双向级联网络中双向损失监督的方式，

令网络中的每个模块捕捉到适合自身的边缘尺度，在压缩模型计算量的同时进一步提高了所提取边缘的

准确率。 

2.3. 多任务学习 

文献[10]所提出的多任务学习方法，利用不同学习任务之间相关的训练信息来提升单个任务的性能。

神经网络的底层参数在不同任务之间共享，进而方便利用不同任务之间的相关性来提升骨干网络的泛化

能力；而在模型的顶层，各个任务优化各自任务特定的输出模块，从而使用独有参数优化各自任务的结

果。多任务学习方法被提出之后，广泛地应用于包括推荐系统、计算机视觉在内的人工智能各个领域。

文献[11]提出了一种新的多任务学习体系，通过学习任务特定的特征注意力，在图像分类和检测等任务上

都取得了良好的性能；文献[12]设计了 Cross-Sisten 单元，利用神经网络自动判断特征图中的哪些区域应

被多个任务共享，哪些区域应只应用于某一个任务上。 

3. 本文方法 

3.1. 问题设定 

为了使边缘检测模型有针对性地学习图像上具有明确语义信息的边缘，我们对边缘的定义方式需要

满足以下条件：所定义的边缘要保证对应于一个具有明确语义信息的物体，该物体同时对应一张边缘标

注和语义分割图像。但是，考虑到物体边缘的判断往往存在比较大的个体差异，因此在边缘检测指标的

计算时，为了避免由不同人对边缘的差异性认知所带来的偏差，本文将每张图像由多人标注后再汇总到

一个标签。下图 2 给出了一组本文对于光伏电站图像的边缘和语义标注示例。 
 

     
Figure 2. From left to right are the original image, edge annotation and semantic annotation correspondingly 
图 2. 从左到右分别是原始图像，边缘标注和语义标注 
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3.2. 面向复杂场景的边缘检测 

3.2.1. 整体模型 
本文借鉴文献[13] [14] [15]所提出的模型，对于每张输入图像 x，输出 20 张高斯热图用以表达图像

边缘所在的位置。其中 14 张对应于根据不同尺度特征提取得到的边缘高斯热图，3 张对应于作为语义分

割结果的高斯热图，另外 3 张则是将语义分割热图转换为边缘高斯热图的结果。注意到，这里所提到的

高斯热图是使用数值大小来表示每个像素点和边缘或语义相关程度的矩阵，1 与 0 分别代表相关与无关。 
如图 3 所示，对包含 M 个下采样层的骨干网络，我们分别利用每层的特征输出，为边缘检测任务融

合不同尺度的边缘信息。为了与其他方法公平比较，本文使用 VGG16 [16]网络作为骨干特征提取器，骨

干网络的下采样层数量 M = 5。此外，本文的边缘检测模型将每一层骨干网络提取的特征图分别送入语

义分割和边缘检测的特征提取模块，利用两个任务之间的相关性，完成对边缘的准确定位和精确描绘。

而为了学习到最优的边缘提取模型，进一步引入语义转边缘(sematic-to-edge, s2e)模块。这一模块通过提

取高频分量的方式将语义分割结果转换为图像边缘，模型将 s2e 模块的输出融合至边缘检测模型的结果

中，对边缘检测的结果进行增强。下面我们具体介绍本文模型中的各个模块。 
 

 
Figure 3. Feature extraction of our model 
图 3. 模型特征提取部分 

3.2.2. 多尺度图像特征提取 
考虑到 VGG16 网络对输入图像进行了 32 倍的降采样，因而边缘上的微小细节差距最终往往偏差巨

大，需要利用保留了图像分辨率的低维特征图来对精细的物体边缘进行识别。之前的边缘检测方法同样

也考虑到了引入多尺度的特征提取，但是它们往往使用相同的损失函数约束这 M 层的多尺度输出。相比

之下，本文希望模型从各个尺度的特征中针对性地抽取包含在该尺度特征中的判别性信息，并对不同尺

度特征的融合过程进行精细化调整，从而进一步提升模型的边缘检测能力。具体而言，首先针对第 i 层

的特征图 1iF 与 2iF 生成对应的上采样图 1iA 与 2iA ，将特征图的尺寸恢复到与原始输入一致。其中，对于

每一个下采样层所包含的两个 3 * 3 卷积，第一个卷积输出特征作为 1iF ，而将第二个卷积输出的特征作

为 2iF ： 
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( )( )( )ij ijA g aspp f F=                                 (1) 

其中，1 * 1 卷积操作 ( )f 将 iF 的通道数量转换为指定值，aspp 模块包含几个并行的空洞卷积，对于特征

图以不同采样率的空洞卷积进行采样，相当于以多个比例捕捉图像的上下文，g 代表 1 * 1 卷积操作。然

后，我们将各个尺度的采样图 ijA 分别相加，作为输出的特征图 1 2,i iD D 。考虑到 1 2,i iD D 的生成过程融入

了其他尺度信息，在网络的梯度反传阶段，在 ijD 处将梯度进行截断。最后，将所有尺度得到的共 10 个 ijD
信息进行拼接，再经过 1 * 1 卷积获得边缘检测部分所输出的预测结果。 

语义分割模块则是使用了基础的 Deeplab V3 [17]架构，利用与边缘提取模块同样的骨干网络输出的

特征图 F 与骨干网络中 4 倍下采样后的特征图 4F ，得到模型对于语义分割任务的结果输出： 

( )( )( )( )4 4 4,E up concat up aspp F F=                          (2) 

其中， 4up 代表 4 倍率的双线性插值上采样，concat 代表拼接操作。 

3.2.3. 结果融合模块 
除了在模型的骨干特征提取网络部分共享语义分割与边缘检测模块的模型参数之外，为了更加充分

地利用多任务学习的思想，本文对两模块所生成的检测结果进行融合，模型通过充分利用语义分割图对

于不同类别物体的敏感性以促进对边缘的学习，同时边缘提取任务也反过来帮助语义分割模型在物体边

缘处容易得到正确的分割结果。如图 4 所示，利用一个 s2e 模块来对语义分割与边缘检测模块的输出结

果之间进行转换。对于语义分割的结果，s2e 模块利用全局平均池化的手段得到信号中的低频分量，进而

在分割结果中减去池化结果以针对性抽取图像中的高频分量，这些高频分量对应着图像的边缘部分。而

后，我们一方面将这种方式得到的边缘的检测结果与边缘检测模块直接输出的结果进行融合，二者拼接

后利用 1 * 1 卷积得到融合的边缘结果，注意到这里我们利用 1 * 1 卷积核为不同的通道设置权重，在融

合结果的输出中对于语义分割模块转换而来的与模型直接得到的边缘结果作加权平均；另一方面，为了

使用语义分割任务来约束边缘检测的结果，将两个模块的直接输出拼接后送入另外的 1 * 1 卷积模块，希

望该模块输出两任务融合后的语义分割结果图。最终，模型的损失对于语义分割和边缘检测这两个任务

的直接输出结果与融合结果分别进行约束，从而充分利用语义与边缘两个任务所包含的互补的信息。 
 

 
Figure 4. Result fusion module 
图 4. 结果融合模块 

3.3. 模型训练与测试 

为了分别约束语义分割、边缘检测和 s2e 模块，对于模型的所有直接输出与融合结果输出，本文使

用相同的三部分损失函数来训练模型。针对语义分割模块，计算模型预测的语义图与标签语义图之间的
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加权交叉熵损失。具体地，对于出现在图像 ix 中的类别 k， jk
iy 表示在 ix 所对应的标签语义图上，第 j 个

像素点是否对应于类别 k 的物体。即标签语义图上物体范围内的像素点被设置为 1，其余像素点置为 0。
使用交叉熵损失计算图像上每个像素点的分类损失，并通过权重来减轻不同类别物体出现频率分布不均

所带来的影响。损失函数 semL 为： 

( )e
1 1 1

1 log
N H W K

k jk k
sem i i j i

i j k
L w y h x

N

∗

= = =

= − ∑ ∑ ∑                            (3) 

k
k i
i

H W P
w

H W
∗ −

=
∗

                                   (4) 

其中， ( )k
j ih x 表示模型预测的语义分割结果中样本 ix 第 j 个像素属于类别 k 的概率，K 表示场景中物体的

总类别数，H 与 W 分别为输入图像的高和宽，二者相乘即为输入图像的像素数量，而 k
iP 则表示图像𝑖𝑖上

标签类别为 k 的像素个数。通过这一针对不同类别损失的加权机制，在各个类别的样本数量分布不均衡

的情况下，模型可以对于出现次数较少的类别获得更好的判别效果。类似地，对于边缘检测结果计算模

型预测热图与标签热图之间的加权交叉熵损失。假定 k
iE 为图像 i 上第 k 类物体边缘像素的数量，用 edgeL

表示这部分损失函数，如下所示： 

( )e
1 1 1

1 log
N H W K

k jk k
edge i i j i

i j k
L w y h x

N

∗

= = =

′ ′= ′− ∑ ∑ ∑                          (5) 

k
k i
i

H W E
w

H W
∗ −

=
∗

′                                    (6) 

最后，我们通过使用边缘标签进行 L1 正则的方式，使得 s2e 模块的输出与真实的边缘结果保持一致。

假定 ( )ih x 表示语义分割的结果图像，将其减去自身平均池化后的像素值得到 s2e模块预测的边缘。为此，

计算预测的边缘结果与边缘标签热图之间的 L1 正则损失： 

( ) ( )( )2 _s e i i iL y h x avg pool h x′= − −                           (7) 

其中， iy′表示标签的边缘热图， _avg pool 表示均值池化操作，语义分割图像减去均值池化后的高频分量

即为 s2e 模块输出的边缘检测结果。本文使用这三部分损失的加权求和来训练模型： 

1 2 2edge sem s eLoss L L Lλ λ= + +                              (8) 

测试阶段，仅使用边缘检测模块的输出作为预测，直接对测试图像输出提取边缘结果。 

4. 实验结果 

4.1. 实验设定 

我们使用本文提出的光伏图像数据集进行实验，每张光伏图像拥有对应的边缘和语义分割标注。共

包含 300 张光伏板图像，每张输入图的尺寸为 2560 × 1440，语义分割模块与 s2e 模块的损失函数权重分

别为 1 0.5λ = ， 2 0.1λ = 。为了对边缘检测模型的效果进行定量比较，本文首先将模型输出的边缘概率图

转化为硬编码的边缘预测。考虑到边缘概率图中的元素代表图像上对应位置是边缘点的概率，取值范围

为 0 到 1 之间，根据所设置的置信度阈值η将其转化为边缘预测图，该旅途上大于η的点被置为 1，小于

η的点被置为 0，通过这种方式得到的二值边缘图用于后续与边缘标注之间进行计算。 
本文首先计算检测结果的准确率 Precision 与召回率 Recall。其中，准确率表示正确预测为边缘的像

素占全部预测为边缘的像素比例，召回率表示正确预测为边缘的像素占全部实际为边缘的像素比例。对

准确率与召回率两个指标计算加权调和平均，F-Score： 
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( )2
2

Precision RecallF-Score 1
Precision Recall

β
β

∗
= + ∗

∗ +
                      (9) 

F-Score 值越高，说明模型对于图像边缘的检测效果越好。在本文的实验中，我们中立地综合考虑精

确率和召回率，即设置二者在评价指标中的权重相同， 1β = ，有： 

2 Precision RecallF-Score
Precision Recall
∗ ∗

=
+

                          (10) 

而为了排除阈值设置对于模型输出的影响，本文进一步采用 ODS (Optimal Dataset Scale)与 OIS (Op-
timal Image Scale)指标对边缘检测结果进行评估，ODS 与 OIS 是两种不同的设置阈值η的方法。其中，

ODS 为全局最佳方法，是为一个数据集上的所有图像设置相同的阈值，即选取能够使整个数据集上

F-Score 最大的阈值η应用于所有测试图片；相比之下，OIS 为单图最佳方法，这一方法在每张测试图像

上针对性地选取使得该测试图片 F-Score 最大的阈值。 

4.2. 实验结果与分析 

根据从整体数据集中随即划分出来的一部分测试集上，评估我们所提出的边缘检测模型的效果。可

视化效果如图 5 所示，图 5(a)表示一张原始的测试图像，图 5(b)表示利用本文的基线模型-BDCN 方法得

到的边缘图像，图 5(c)表示基于本文方法提取的边缘图像。可以看出，本文方法得到的图像边缘能够与

测试图像更加吻合，得到的边缘线明显更加细致、精准；非语义性的边缘，如光伏板中间的白线也没有

被提取出来。 
 

   
(a)                               (b)                               (c) 

Figure 5. Result comparison of our method and BDCN. (a) Test image; (b) BDCN method result; (c) Our method result 
图 5. 本文方法与 BDCN 方法结果比较。(a) 测试图像；(b) BDCN 方法结果；(c) 本文方法结果 
 

此外，我们利用量化指标来评估模型效果。我们将多人标注的边缘结果取均值作为标注，并将模型

得到的边缘与标注信息之间距离误差在 0.75 像素误差范围内的边缘均视为正确结果，以进一步抵消人工

标注所带来的误差。我们首先评估了 Sobel 和 Canny 这两种边缘检测算法生成的边缘，但例如图 1 所示，

Sobel 和 Canny 提取了大量错误的边缘结果，生成的边缘图像较为混乱，尤其是那些包含光照、树木、电

线等场景的图像。Sobel 和 Canny 检测方法提取出的边缘 ODS 和 OIS 的精度均不足 5%，说明传统的边

缘检测算法很难在复杂场景下得到精确的结果。而下表 1 则列出了我们模型的消融实验结果。在作为基

线的 BDCN 模型上，我们依次添加多任务学习与多尺度特征融合。其中，本文在多任务学习部分使用

Deeplab V3 作为语义分割任务的模型。 
从实验结果可以看出，本文提出的方法相较基线的 BDCN 方法，显著提升了边缘检测结果。其中，

多任务学习方式在 ODS 与 OIS 两个指标上分别带来了 0.094 和 0.083 的精度提升，充分说明语义分割任

务对边缘检测的促进作用。同时，多尺度特征融合模块的添加也能够提升模型性能，相较于仅添加多任

务学习的基线模型进一步提升了 0.035 和 0.034 的 ODS、OIS 精度。实验结果证明了在光伏电站这一复杂
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场景中，本文方法相比于基线 BDCN 模型的有效性，且本文提出的多任务学习与多尺度特征融合都在一

定程度上提升了边缘检测模型的能力。 
 
Table 1. Comparison of ODS and OIS results 
表 1. ODS 与 OIS 结果比较 

 ODS OIS 

BDCN 基准 0.820 0.836 

BDCN + 多任务学习 0.914 0.919 

BDCN + 多任务学习 + 多尺度特征 0.949 0.953 

5. 结束语 

本文针对较为复杂的光伏电站场景，提出了一种边缘检测算法。本文针对该场景中待检测物体可能

较小、不相关噪声干扰等问题，通过引入多尺度特征融合与多任务学习策略，实现对光伏板边缘更加精

细的检测效果。在本文提出的光伏板数据集上，可视化实验结果与量化结果均证明了本文所提出方法的

有效性。该方法可以进一步应用在光伏电站智能巡检等实际场景之中。 
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