
 

 

基于改进 ShuffleNetV2 模型的光伏板灰尘识别①

徐小平1,  张　勇1,  刘广钧1,  刘　龙2

1(西安理工大学 理学院, 西安 710054)
2(西安理工大学 自动化与信息工程学院, 西安 710048)
通信作者: 张　勇, E-mail: zhangyong1232021@163.com

摘　要: 鉴于灰尘积聚是光伏组件功率损失的主要因素之一, 针对灰尘颗粒的特性及克服利用扫描电子显微镜成本

昂贵问题, 提出了一种利用改进的 ShuffleNetV2模型来识别光伏板上的灰尘. 以 ShuffleNetV2网络模型为基础模

型, 采用Mish激活函数, 将更好的特征信息深入神经网络; 然后运用混合深度卷积保证特征提取的丰富性; 最后利

用坐标注意力机制模块替换 ShuffleNetV2模型中基本单元右分支尾部的逐点卷积, 从而在提高精度的同时也减少

了计算量. 实验结果表明, 所提改进的 ShuffleNetV2模型与已有的经典模型相比, 准确度更高, 模型复杂度更低, 有
效地证明了所给方案是可行的.
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Abstract: Dust accumulation is one of the main factors of power loss of photovoltaic modules. In view of the
characteristics of dust particles and the high cost of using scanning electron microscopy, this study proposes a scheme to
identify dust on photovoltaic panels by using the improved ShuffleNetV2 model. On the basis of the ShuffleNetV2
network model, the Mish activation function is used to integrate the better feature information into the neural network;
then the mixed depth convolution is used to ensure the richness of feature extraction. Finally, the coordinate attention
mechanism module is used to replace the point-by-point convolution of the tail of the right branch of the basic unit in the
ShuffleNetV2 model, so as to improve the accuracy and reduce the calculation amount. The experimental results show
that the improved ShuffleNetV2 model has higher accuracy and lower complexity than the existing classical model, which
effectively proves that the proposed scheme is feasible.
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随着碳达峰和碳中和目标的提出, 要构建以新能

源为主体的新型电力系统, 意味着光伏、风能、核能

等新能源作为未来电力系统的主体地位将进一步凸显[1].
在此背景下, 太阳能光伏是一种具有巨大潜力的清洁

实用技术. 然而光伏发电系统在运行的过程中, 光伏组

件效率的下降不仅取决于灰尘沉积的浓度, 还取决于

不同地区灰尘的特性, 由于地区环境和地质的差异, 导
致灰尘颗粒的形状, 粒径以及成分有所不同, 这会直接
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影响光伏组件对太阳辐射的吸收, 进而降低组件性能.
此外, 为了对预期的光伏性能进行最佳的管理和分析,
选址也变得越来越重要[2].

由于灰尘是影响光伏组件效率的重要因素之一,
大量研究者对灰尘颗粒的物理性质和化学性质进行了

分类和讨论. 2015年, Mishra等人[3] 在印度 6个采样点

的研究中, 将灰尘分为 6种形状, 包括矩形颗粒、矩形

板颗粒、六边形板颗粒、椭圆形颗粒、球形颗粒以及

三角形板颗粒. 2016年, Kazem等人[4] 对阿曼北部 6个
城市的灰尘积聚对光伏电池板的性能影响进行研究,
实验表明, 灰尘物理性质的差异与灰尘的来源有关, 并
通过不同城市灰尘特性给出光伏系统选址建议. 2019年,
Tanesab 等人[5] 研究了来自两个不同地理位置的灰尘

对各种光伏组件的功率输出退化影响, 发现来自 Babuin
的角形形状颗粒比来自 Perth 的椭圆形和球状颗粒具

有更好的光学性质. 2021年, Wu等人[6] 根据灰尘颗粒

的形状预测灰尘积聚对光伏组件相对透射率的影响,
结果表明, 与球形灰尘颗粒相比, 立方灰尘颗粒导致的

相对透射率下降更大. 2022年, Lange等人[7] 在各种条

件下对光伏玻璃上的抗反射涂层进行磨损试验, 发现

灰尘颗粒类型对磨损行为有着显著的影响. 由此可知,
灰尘颗粒的类型对于光伏系统选址有着重要意义.

近年来, 卷积神经网络 (CNN) 在计算机视觉和语

音识别方面取得了巨大的进展[8]. 在图像识别领域, 自
从 AlexNet 网络模型[9] 赢得 ISLVRC2012 (ImageNet
large scale visual recognition) 竞赛的冠军后, 之后的

VGGNet[10]、ResNet[11] 等经典网络模型为图像分类任

务带来一系列的突破. 卷积神经网络的发展, 使得其在

各个领域得到广泛的应用[12–15]. Yin 等人[12] 利用卷积

神经网络和扫描电子显微镜提高了大气颗粒物基于粒

子能谱分类时存在的精度低和耗时问题. Maffezzoli等
人[13] 将显微镜和深度神经网络相结合, 用于冰芯颗粒

的自主图像分类, 克服了颗粒检测依赖于密集的台式

显微镜问题. Ayyagari 等人[14] 中提出了一种基于耦合

的 CNN-LSTM 模型, 对大型工业联合发电厂的 19 类

灰尘进行分类, 包括煤尘、细灰尘、红土和沙子等. 总
而言之, 深度学习的方法可以用于颗粒形状的分类和

分析.
考虑到不同类型的灰尘颗粒对光伏组件效率及光

伏系统选址有一定的影响, 针对上述研究, 结合灰尘检

测仪器一般都是可移动设备, 计算资源有限, 因此本文

选取了模型较小 ,  计算复杂性低的轻量级网络模型

ShuffleNetV2[16], 提出了一种利用改进的 ShuffleNetV2
模型结合显微镜来识别光伏板上的灰尘. 与原模型相

比, 改进的 ShuffleNetV2 模型在提高模型性能的同时

保持了模型的轻量化.

 1   ShuffleNetV2模型

ShuffleNet是一种专门为计算能力有限, 设备设计

的轻量级神经网络结构[17]. 在其基本单元中, 首先通过

逐点组卷积降低计算量, 再通过通道重组这一操作解

决了通道信息流通不畅问题, 这在保证精度的同时降

低了模型的计算量.
在卷积神经网络架构设计中, 除精度外, 模型复杂

度是评价模型好坏的另一个重要因素. 在实际应用中,
要在有限的计算预算下获得最佳的性能, 因此, Ma 等
人[16] 提出了 ShuffleNetV2模型, 其基本单元如图 1所
示. 图 1(a)为步长为 1的基本单元, 首先进行通道分割

操作, 其次在右分支首部和尾部使用逐点卷积进行通

道信息融合, 在中间使用 3×3 的深度卷积核对特征进

行提取, 最后将左右分支的通道数拼接后进行通道重

组操作. 图 1(b)为步长为 2的降采样基本单元, 首先将

特征分别输入左右两个分支, 其次在左分支利用步长

为 2 的 3×3 的深度卷积核进行下采样特征提取, 并使

用逐点卷积进行通道信息融合; 在右分支首部和尾部

使用逐点卷积进行通道信息融合, 在中间使用步长为

2的 3×3的深度卷积核进行下采样特征提取, 最后将左

右分支的通道数拼接后进行通道重组操作.
与 ShuffleNet模型相比, ShuffleNetV2模型中仍使

用了同 ShuffleNet 模型中一样的深度卷积核, 利用深

度卷积核参数量和计算量比普通卷积核小的优势进行

特征提取. 在模型设计上, ShuffleNetV2模型根据其提

出的 4 条高效网络设计准则, 保持大量等宽通道、适

当使用组卷积、降低网络的碎片化、减少元素操作,
在 ShuffleNet模型的基础上提出了 ShuffleNetV2模型.

 2   改进的 ShuffleNetV2模型

 2.1   激活函数 Mish
激活函数在网络的训练中起着关键作用, 通过引

入非线性来帮助网络学习数据中的复杂模式 .  在
ShuffleNetV2模型训练过程中, 为了缓解 ReLU函数单

侧抑制现象, 即当神经元激活后的值小于零, 则梯度将
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会被置零, 本文使用Mish函数[18], 定义如下:

f (x) = x · tanh(ln(1+ ex)) (1)

相比 ReLU 激活函数, Mish 作为一个光滑非单调

激活函数, 允许将更好的信息深入神经网络, 从而提高

模型的表现性能. 图 2展示了 ReLU函数和Mish函数

的对比曲线.
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图 1    ShuffleNetV2基本单元
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图 2    ReLU和Mish函数的对比曲线

 

 2.2   注意力机制 CA
目前, 注意力机制在计算机视觉领域已被广泛使

用, 并逐渐成为视觉任务性能提升的重要组件. 其中,
注意力机制 SE (squeeze-excitation)模块[19] 由于其简单

有效, 成为卷积神经网络模型架构改进的常用模块, 但
注意力机制 SE模块并没有考虑空间位置信息, 在图像

识别任务中, 空间位置信息的丢失会影响到权重的分

配, 进而影响图像识别的精度. 虽然之后的注意力机制

CBAM (convolutional block attention module) 模块[20]

h c

的空间分支中尝试引入卷积核大小为 7的卷积来解决

空间位置信息的丢失, 但长程依赖问题仍没有解决. 为
了不仅考虑到编码通道的信息, 同时考虑到位置信息,
Hou等人[21]提出如图 3所示的注意力机制 CA (coordinate
attention) 模块. 首先将输入特征图分别基于宽度和高

度两个方向进行全局平均池化, 获得两个单独的方向

信息特征, 其中, 高度 处第 个通道的输出公式为:

Zh
c (w) =

1
W

∑
0⩽i<W

xc(h, i) (2)

w c宽度 处第 个通道的输出公式为:

Zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j<H

xc( j,w) (3)

然后将这两个包含嵌入方向信息的特征图编码为

两个注意力图, 利用两个注意力图分别获取沿输入特

征图一个空间方向的长程依赖关系, 从而在最后生成

的注意力图中保留了原来的空间位置信息. 根据空间

位置信息, 有助于模型更准确地定位和识别感兴趣的

区域[21].
由于环境等因素, 本文所采集的数据包含了许多
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非重要的噪声信息, 而这些噪声会给灰尘的识别带来

干扰, 为了有效地抑制噪声并突出重要区域的空间位

置信息, 本文引入了注意力机制 CA 模块, 相比原始网

络的计算复杂度, 加入注意力机制 CA 模块几乎没有

额外的计算.
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图 3    坐标注意力机制 CA模块

 

 2.3   混合深度可分离卷积

在对灰尘图像的识别中, 由于灰尘颗粒的大小和

形状具有差异性, 固定大小的卷积核在识别过程中效

果不佳. 而如果直接引入不同尺寸大小的卷积核, 例如

InceptionV1[22], 会带来大量计算负担. 针对上述问题,
为了在识别过程中卷积层能够捕获不同尺度特征, 同
时不引入较多的计算和存储开销, 本文借鉴了 MixNet
网络[23] 在深度卷积中混合多个内核大小的思想, 对特

征图中不同通道的特征进行不同尺度的融合.
如图 4 所示, 本文采用大小为 3×3、5×5、7×7 的

混合深度卷积核对不同通道进行卷积运算. 与常规卷

积不同, 混合深度卷积首先对通道进行分组, 然后在不

同的组内使用不同尺寸大小的深度卷积核, 以此来捕

获不同尺度的模式信息.
 2.4   改进的 ShuffleNetV2 模型结构

本文对 ShuffleNetV2 模型中步长为 1 和步长为

2 的基本单元进行改进. 针对 ShuffleNetV2 模型中所

使用的 ReLU 函数存在单侧抑制现象, 引入光滑非单

调的 Mish 函数来提高模型的表现性能. 其次, 结合采

集灰尘图像特征, 本文利用混合深度卷积核的优势, 在

不显著增加计算量和内存开销的同时, 使模型可以融

合不同尺寸大小卷积核所提取的特征信息. 将大小为 3×
3、5×5和 7×7的混合深度卷积核嵌入到 ShuffleNetV2
模型步长为 1和步长为 2的基本单元中. 最后, 考虑到

ShuffleNetV2 模型基本单元首部和尾部的逐点卷积都

起着通道信息融合的作用, 而逐点卷积占据了模型大

部分的计算量, 为了在提高模型性能的同时保持模型

的轻量化, 因此将基本单元尾部的逐点卷积替换成参

数量小的注意力机制 CA 模块, 在过滤不重要特征的

同时, 可以捕获到感兴趣区域的空间位置信息. 改进的

ShuffleNetV2 模型整体结构如图 5 所示, 图 5(a) 为改

进步长为 1 的基本单元, 图 5(b) 为改进步长为 2 的降

采样基本单元.
 

3×3

DWConv

5×5

DWConv

7×7

DWConv

1×1 

PWConv

 
图 4    混合深度可分离卷积

 

 3   实验参数与数据集

 3.1   实验参数设置

本文是在深度学习 PyTorch 1.71框架下完成实验

仿真. 实验中初始学习率设置为 0.001; 迭代周期设置

为 100, 批次 batchsize大小为 24; 所有权重参数初始化

为均值为 0、标准差为 0.01 的高斯分布; 使用 Adam
优化器进行参数更新, 损失函数为交叉熵函数; 数据集

划分为 80%的训练集和 20%的测试集; 采用迁移学习

策略, 在模型训练前导入 ShuffleNetV2预训练模型.
 3.2   数据采集与扩充

本文实验样本来自 4个不同地区光伏板上的灰尘

颗粒积聚图像. 通过数据采集共得到 239 张灰尘颗粒

积聚图像 ,  其中伊金霍洛旗地区 61 张、榆林地区

65 张、西安地区 44 张、渭南地区 69 张. 所采集的灰

尘图像中颗粒是随机分布的, 且大多为不规则颗粒. 但
经过对比发现不同地区光伏板表面灰尘颗粒有一定的

区别, 例如, 伊金霍洛旗地区的灰尘颗粒中一些是偏絮

状颗粒 ,  榆林地区的灰尘颗粒中一些是偏球体形状

颗粒.
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图 5    改进的 ShuffleNetV2模型结构
 

由于原始数据集过小, 同时为了防止在训练过程

中模型出现过拟合, 提升模型的泛化能力, 对获取的不

同地区灰尘颗粒积聚图像进行离线和在线数据增强.

首先将收集的灰尘颗粒积聚图像通过亮度增强、水平

翻转、围绕中心旋转和图像平移 4种离线增强技术进

行数据扩充, 得到 718张样本图像, 其中伊金霍洛旗地

区 170张、榆林地区 192张、西安地区 152张、渭南

地区 204张; 然后将图片随机裁剪成 224×224大小, 进

行归一化处理后传入网络. 4个地区收集的灰尘样品如

图 6所示.

 4   实验结果与分析

 4.1   评价指标

(Acc) (Params)

(FLOPs)

本文以准确率 , 模型参数数量 和浮

点运算量 作为评价网络的指标. 准确率是指模

型在测试集上输出正确标签的比率, 其定义如式 (4)

所示:

Acc =
ncorrect

n
(4)

ncorrect

n

其中,  代表测试集中模型识别正确的样本个数

代表总的样本个数.
 

(a) 伊金霍洛旗 (b) 榆林 (c) 西安 (d) 渭南 
图 6    不同地区的灰尘样品

 

M

除网络的性能指标外, 网络模型复杂度对于模型

实际的部署也很重要, 常用的评估指标为参数量和浮

点运算量. 利用网络的参数量来衡量模型的大小, 由于

参数量比较大, 一般以 为单位. 单层卷积参数数量计

2023 年 第 32 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 299



算如下:

Paramsconv = (Kh×Kw×Cint+1)×Cout (5)

Kh Kw Cint

Cout Cout

其中,  代表卷积核的高,  代表卷积核的宽,  代表

输入通道数,  代表输出通道数, 额外加的 代表

考虑了偏置项.

GFLOPs FLOPs

浮点运算量可理解为计算量, 在深度学习中常使

用的单位为 , 对于单个卷积层, 它的 数

量计算如下[24]:

FLOPsconv = [(Kh×Kw×Cint+1)×Cout]×Hout×Wout
(6)

Kh Kw Cint

Cout Hout

Wout

其中,  代表卷积核的高,  代表卷积核的宽,  代表

输入通道数,  代表输出通道数,  代表输出特征

图的高,  代表输出特征图的宽.
 4.2   实验结果

本文使用改进的 ShuffleNetV2 模型与 Shuffle-
NetV2模型分别对数据集进行训练.

为验证数据增强对模型性能的影响, 设置对照实

验, 结果如图 7 所示. 图 7 中, 在 ShuffleNetV2 中使用

原始样本数据集和扩充后的样本数据集进行对比, 模
型识别准确率提高 0.51个百分点.
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图 7    数据增强对模型的影响

 

图 8是在 ShuffleNetV2中使用 ReLU激活函数和

Mish 激活函数的模型准确率对比曲线. 通过不同激活

函数的对比发现, 使用Mish激活函数后, ShuffleNetV2
模型在保持参数量不变的情况下, 准确率提升 0.65 个

百分点, 模型的浮点运算量减少到 1.49×108.

1.08×108

图 9 展示了融合注意力机制 CA 模块前后模型准

确率变化曲线, 结果表明, 将注意力机制 CA 模块融合

到 ShuffleNetV2 模型的基本单元中, 模型的性能指标

有显著的提升, 准确率提高了 1.54 个百分点; 此外, 在
模型的复杂度上, 模型的浮点运算量减少到 ,
参数量减少到 1 992 700.
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图 8    不同激活函数对模型的影响
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图 9    坐标注意力机制对模型的影响

 

表 1 为引入不同混合深度卷积核对模型的影响,
分别将 3 组尺寸大小不同的混合深度卷积核嵌入到

ShuffleNetV2 步长为 1 和步长为 2 的基本单元中. 由
表 1可见, 在原始模型基础上, 引入 3种不同混合深度

卷积核对模型识别准确率分别提高 1.61 个百分点、

1.46 个百分点、0.91 个百分点. 这说明不同尺度信息

的融合是有助于灰尘图像的识别, 但随着混合深度卷

积中卷积核尺寸的不断增大, 模型的参数量和计算量

也在不断增大. 本文结合其他改进点, 最后选择采用

3×3、5×5和 7×7的混合深度卷积核.
 
 

表 1     不同混合深度卷积核对模型的影响
 

方法
平均准确率

(%)
参数量 (个)

浮点运算量

(×108)
ShuffleNetV2 87.44 2 278 604 1.50

ShuffleNetV2(3, 5) 89.05 2 296 236 1.52
ShuffleNetV2(3, 5, 7) 88.90 2 319 316 1.55
ShuffleNetV2(3, 5, 7, 9) 88.35 2 349 132 1.58

 
 

为了进一步说明本文所改进方法的有效性, 本文

以 ShuffleNetV2模型为基础与上文提出的各改进模型

进行对比. 由表 2 可见, 融入注意力机制 CA 模块和

Mish 激活函数后, 模型准确率提升了 2.68 个百分点,
同时模型的浮点运算量减少到 1.07×108, 参数量减少到
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1 992 700 个. 进一步说明了加入激活函数和坐标注意

力机制融合对 ShuffleNetV2模型是有积极影响的.
 
 

表 2     改进 ShuffleNetV2模型的对比实验
 

方法
平均准确

率 (%)
参数量

(个)
浮点运算

量 (×108)
ShuffleNetV2 87.44 2 278 604 1.50

ShuffleNetV2+Mish 88.09 2 278 604 1.49
ShuffleNetV2+CA 88.98 1 992 700 1.08

ShuffleNetV2+Mish+CA 90.12 1 992 700 1.07
ShuffleNetV2(3, 5)+Mish+CA 91.28 2 009 404 1.10
ShuffleNetV2(3, 5, 7)+Mish+CA 92.25 2 031 288 1.14
ShuffleNetV2(3, 5, 7, 9)+Mish+CA 91.19 2 059 260 1.19

 
 

在上述改进的基础上, 为了综合考虑不同混合深

度卷积核的嵌入对模型的影响, 分别对不同混合深度

卷积核的加入进行实验, 结果表明, 采用 3×3、5×5 和

7×7 的混合深度卷积核与 Mish 激活函数以及注意力

机制 CA 模块的融合有助于模型准确率的提升, 同时

改进的 ShuffleNetV2 模型与原模型相比, 准确率提高

了 4.81个百分点, 并且在模型复杂度上, 模型浮点运算

量减少到 1.14×108, 参数量减少到 2 031 288个.
在相同实验条件下, 本文将改进的 ShuffleNetV2

模型与其他经典网络模型进行对比. MobileNetV2[25]

是一个经典的轻量级网络模型, 专门为计算资源有限

的移动设备所设计. ResNet34是一种经典的残差网络,
利用残差结构解决了网络退化问题, 使网络的学习能

力增强. GhostNet[26] 是一个对卷积进行重新设计从而

解决生成特征图冗余的轻量级网络模型. 因此本文选

取MobileNetV2模型、ResNet34模型、GhostNet模型

与我们所改进的网络模型进行了实验比较, 结果如下.
由表 3 可见, 在准确率方面, 与 ResNet34 模型相

比, 精度提升了 0.65 个百分点; 与轻量级模型 Mobile-
NetV2 相比精度提升了 1.11 个百分点; 与轻量级模型

GhostNet 相比, 精度提升了 4.51 个百分点; 与轻量级

模型 ShuffleNetV2 相比, 精度提升了 4.81 个百分点.
虽然与MobileNetV2模型、ResNet34模型相比精度并

无大幅提高, 但在模型复杂度上, 改进后的 ShuffleNetV2
模型浮点运算量仅为 1.14×108, 远低于其他模型. 通过

将改进模型与不同网络模型的对比, 有效验证了本文

所提改进模型的可行性和有效性.

 5   结语

本文提出了一种利用改进的 ShuffleNetV2模型来

识别光伏板上的灰尘方案. 通过引入光滑非单调的Mish
激活函数和注意力机制 CA 模块在提高模型表现性能

的同时极大地降低了模型的复杂度; 然后运用混合深

度卷积核的优势, 在不显著增加计算量和内存开销的

同时, 融合特征图中不同卷积核提取的特征信息来进

一步提高模型的表现性能 .  实验结果表明改进后的

ShuffleNetV2 模型性能指标有显著的提高, 并且模型

复杂度上与其他经典模型相比也有很大的优势. 但本

文还未与光伏板发电效率建立直接关系, 这也是我们

下一步要进行的工作.
  

表 3     不同模型的对比实验
 

模型 平均准确率 (%)参数量 (个) 108浮点运算量 (× )
ShuffleNetV2 87.44 2 278 604 1.50

改进的ShuffleNetV2 92.25 2 031 288 1.14
MobileNetV2 91.14 3 504 872 3.20
ResNet34 91.60 11 689 512 18.21
GhostNet 87.74 5 183 016 1.50
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