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摘 要：新疆维吾尔自治区拥有丰富的土地和光热资源，随着对可再生能源的需求增加及光伏技术的发展，新

疆光伏电站装机容量位居全国前列。实时、准确识别光伏电站分布及其对周围植被空间聚集度的定量化结果可

为新疆太阳能光伏选址提供数据及决策支持。本研究基于3种架构（UNet、PSPNet、DeepLabV3+）和4种骨干网

络 （ResNet-34、ResNet-50、ResNet-101、ResNet-152） 相结合、DeepLabV3+骨干网络替换为 MobileNetV2、
DarkNet53、VGG16、Dense121不同组合的深度学习语义分割模型，筛选最优光伏电站识别模型，以提取新疆地

区光伏电站的空间分布。同时，为探究光伏电站建设对所在地区植被空间聚集度的影响，计算光伏电站周边从

30—600 m等间隔分段的缓冲区内时间序列植被全局莫兰指数。结果表明：（1）基于UNet-ResNet50模型的光伏

电站识别效果最优，准确率（Accuracy）为98.64%（>0.09%）、F1分数（F1-score）为95%（>0.4%）以及交并比

（IOU）为 90.47% （>0.57%），该模型优异的识别效果主要源于高质量的光伏样本集以及模型在特征提取和深度

平衡方面的卓越表现。（2）利用 Sentinel-2遥感影像和UNet-ResNet50模型提取了 2020年新疆光伏电站，并将其

划分为植被光伏和裸地光伏 2类，发现其面积占比分别为 30%和 70%。（3）距离光伏电站 30—210 m不同等间距

缓冲区，植被全局莫兰指数在 2012—2020年均呈显著下降趋势；距离光伏电站 210—600 m缓冲区，植被全局莫

兰指数下降趋势明显减缓。距离光伏电站越近，植被空间聚集度受光伏电站影响越大，时间序列的下降趋势越

明显。综上，开展光伏电站及其周围缓冲区的遥感监测，可为光伏电站的建设规划、精细化运营管理及其对生

态环境的影响评估提供数据和技术支持。
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1　引 言

太阳能作为最具潜力的可再生能源之一 （de 
Castro等，2013），在新能源建设中具有举足轻重的

地位 （Fang 等，2023）。中国光伏园区发展迅速，

是目前装机量最大、增长速度最快的国家之一

（Xia 等， 2022a）。光伏系统并非零污染技术

（Tawalbeh 等，2021），蓬勃发展的光伏电站会占

用戈壁荒漠，甚至侵占部分耕地或者农田等

（Zhang等，2023），研究中需综合考虑光伏电站对

环境的积极和消极影响 （Qi 和 Zhang，2017）。新

疆维吾尔自治区（以下简称新疆）凭借得天独厚
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的地域及光能资源，开展了荒漠戈壁区多时期、

大范围的光伏电站建设，但其对荒漠植被、周围

环境的影响仍需进一步定量化的研究。

目前已有多种自动识别方法应用于光伏提取

中，如已有研究基于 Google Earth Engine （GEE）
平台和随机森林算法识别了区域及全国的光伏电

站，并将其区分为水面光伏、沙漠光伏等（Xia等，

2022a， 2022b； Zhang 等 ， 2022b； Zhao 和 Yin，
2022）。该类机器算法在大范围光伏识别中精度较

高，但对于不同时相、复杂光伏目标的准确识别

方面存在局限性。

随着卷积神经网络 CNN （Convolution Neural 
Network）的发展，深度学习语义分割模型广泛应

用于光伏电站的识别，经历了从单一网络到多网

络组合的目标识别研究。典型的单一网络包括全

卷积神经网络 FCN （Fully Convolutional Network）、

UNet、 PSPNet （Pyramid Scene Parsing Network）、

DeepLab 等，如 Pérez-González 等 （2021） 提出了

基于 UNet模型自动提取光伏电站边界，识别精度

达 90.42%；Huang 等 （2024） 利用 UNet 进行遥感

测绘，达到了 85.27% 的精确率 （Precision） 和

76.96% 的平均交并比 （mIOU）；Zhao 等 （2024）
采用 UNet作为基础架构，设计了纹理特征和光谱

特征的双分支特征提取结构，实现了 98.04%的 F1
得分 （F1-score） 和 96.15% 的交并比 （IOU）。典

型的组合网络主要由 UNet、PSPNet、DeepLabV3+
架构与 ResNet 系列、Efficient 系列骨干网络的组

合，如于方圆等（2023）利用 UNet与 ResNet50相

结合的方式提取西北三省的光伏分布，相比单一

网络提取，三省精度均提升至 90%左右；da Costa
等（2021）对比了 4种架构（UNet、DeepLabV3+、
PSPNet、FPN（Feature Pyramid Network））和4种骨

干网络（Efficient-net-b0，Efficient-net-b7，ResNet-
50和 ResNet-101） 的光伏提取精度，并应用至巴

西太阳能发电厂识别中。针对大范围、多类型光

伏的识别和监测仍需多角度评估、进一步探索单

一或组合网络的有效性和适用性。

光伏电站的阵列覆盖区域会通过改变地表反

照率的方式影响地表温度（Lv等，2023），进而影

响周围环境及植被状况。相关研究通过光伏电站

观测站监测、遥感指数反演等手段探究了光伏电

站建设对地表反照率、温度等指标的直接影响。

Ying 等 （2023） 对比古尔班通古特沙漠的光伏站

点和未开发的沙漠站点的监测数据，结果表明光

伏电站的反射辐射明显低于裸露沙漠区；Jiang 等

（2021b） 根据新疆五家渠观测塔数据，发现与天

然荒地相比光伏电站显热通量增加、潜热通量减

少，地表热量降低；Chang等（2020）模拟青海省

大规模光伏电站建设对当地气候的影响，发现光

伏电站会降低 10 m内风速和白天地表温度；Chang
等（2018）对共和光伏园区进行监测和数值模拟，

发现光伏电池板下地表温度全年下降，而光伏板

表面白天升温，夜间降温。光伏电站建设对周边

植被的影响主要体现在植被覆盖度的影响。Potter
（2016） 利用 Landsat 4/5/8 遥感数据计算归一化

植被指数 NDVI （Normalized Difference Vegetation 
Index），表征和量化沙漠地区的光伏电站对植被密

度的影响，发现光伏电站建设会降低区域的

NDVI，导致植被密度下降；Luo 等 （2023） 利用

遥感监测方法，发现光伏电站建设初期会导致区

域 NDVI 急速下降。Xia 等 （2024） 量化了中国旱

地光伏电站大规模部署对植被的影响，光伏电站

对植被动态的影响表现出空间异质性。在极干旱

区以及亚干旱区分别有 47% 和 69% 的光伏电站会

导致NDVI减少。目前尚缺少光伏电站建设不同缓

冲区范围内定量化影响评估，导致无法准确评估

光伏电站建设对环境的影响。

因此，本文基于 Sentinel-2遥感影像，利用深

度学习语义分割算法开展了光伏电站目标识别，

得到了 2020年的新疆光伏分布；利用莫兰指数分

析法探究了新疆光伏电站建设对植被空间聚集度

的影响。通过本文的研究将探索适合干旱区集中

式光伏的深度学习模型，实现新疆光伏电站准确

识别以及动态监测，评估光伏动态扩张对植被空

间聚集度的影响，以期为干旱区光伏电站的选址

布局、生态环境影响评估及可持续发展政策制定

提供数据支撑与科学参考。

2　研究区概况与数据来源

2.1　研究区概况

新疆维吾尔自治区地理位置（73°40′E—96°23′E，
34°25′N—49°10′N）（图1），位于中国西北边陲。属

于温带大陆性气候，气候干燥，日照时间长，昼夜

温差大。年平均气温在 10—15 ℃，最高气温 40 ℃
以上，最低气温在零下 40 ℃ （Jiang 等，2021b）；
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年平均降水量 <150 mm；年平均蒸发量 1000—
4500 mm（Luo等，2023）；年总日照时长为3200—
3400 h。光伏电站较多分布于地势较为平坦的地

区，下垫面主要为沙漠、戈壁、裸土等，植被覆

盖多为怪柳、碱蓬、枸杞、白前、苦豆子、骆驼

刺等稀疏植被（Ying等，2023）。

2.2　数据来源

2.2.1　遥感影像

本研究使用了 Sentinel-2和Landsat 7遥感影像

数据。Sentinel-2 数据来源于 Copernicus 开放获取

数据平台 （https：//dataspace. copernicus. eu/［2024-
12-10］ 其重访周期为 5 d，包含可见光、红边、

近红外和短波红外等波段，其中红、绿、蓝和近

红外波段的空间分辨率均为 10 m，其他波段分别

为 20 和 60 m （闵钰魁 等，2023）。数据获取通过

GEE 平台完成，选取了覆盖新疆 2020年全年影像

的数据，并使用云掩膜算法去除了被云覆盖的像

素，通过中值合成法生成年度影像，最终利用

2020年 Sentinel-2影像的红、绿、蓝波段制作了用

于语义分割的光伏电站样本集，以识别 2020年新

疆地区的光伏电站分布情况。

Landsat 7数据来源于USGS Earth Explorer平台

（https：//earthexplorer. usgs. gov/［2024-12-10］），重

访周期为 16 d，包含可见光、近红外、中红外、

热红外和全色波段。基于 GEE 平台调用 2000—
2020 年的 Landsat 7 卫星 （LE07/C02/T1_L2） 数据

集的近红外波段（SR_B4）和红光波段（SR_B3），

采用多时相合成填补条带方法计算逐年最大值

NDVI。该 NDVI 数据用于分析新疆光伏电站对植

被空间聚集度的影响。

2.2.2　其他数据集

本研究利用 2020年中国土地利用/覆被遥感监

测数据集（CNLUCC）来判别新疆光伏电站的下垫

面土地利用/覆被类型，该数据集来源于中国科学

院资源环境科学与数据中心（https：//www.resdc.cn/
［2024-12-10］），空间分辨率为 30 m，包括耕地、

林地、草地、水域、建设用地、未利用土地 6个一

级类和 25个二级类。通过空间匹配和叠加分析方

法，将新疆光伏分为植被光伏和裸地光伏，植被

光伏是指位于耕地、低覆盖草地、中覆盖草地和

高覆盖草地的光伏电站，裸地光伏是指位于沙漠、

戈壁和裸土的光伏电站。

3　研究方法

利用 Sentinel-2数据构建了新疆光伏电站样本

集，用于训练和验证深度学习语义分割模型UNet、
PSPNet、DeepLabV3+，经验证后，采用最优模型

提取新疆光伏电站空间分布，最后利用全局莫兰

指数探究光伏电站对周围植被空间聚集度的影响，

具体技术路线如图2所示。

3.1　深度学习光伏电站识别

3.1.1　光伏样本标注和数据增广

本研究利用 Sentinel-2 影像红、绿、蓝 3 个波

段，人工标注光伏电站样本，并根据 Google Earth 
Pro影像检查和更正，使得样本具有代表性和多样

性，确保模型的识别能力和泛化能力。样本重叠

率设为 0.50，裁剪为 256像素×256像素的瓦片，并

以栅格格式存储，如图 3所示。光伏电站通常由多

个光伏阵列组成，在遥感卫星影像中，光伏阵列在

远红外波段 （3—1000 μm） 的反射率较高，在可

见光（0.4—0.7 μm）和近红外波段（0.7—1.4 μm）
的反射率较低（Xia等，2022a）。

为保证样本数量和内容的丰富性，研究中将

样本顺时针每隔 30°旋转一次，旋转一周将样本扩

充为原来的 12倍（图 4），以此提高模型的泛化能

力和鲁棒性。最终用于深度学习目标识别的样本

为 12924 组，包括遥感影像和标注样本，并按照

7∶3的比例将其划分为训练样本集和验证样本集。

图1　研究区示意图

Fig. 1　The map of study area
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3.1.2　深度学习模型训练

UNet 是一种经典的语义分割模型，它通过编

码器降低图像分辨率进行特征提取，再通过解码

器恢复图像分辨率进行预测。UNet 在固定结构的

数据集上具有优势 （Shen 等，2022；石伟博 等，

2023），但会损失图像细节。PSPNet利用金字塔池

化核心模块捕捉多尺度的局部特征，但对于网格

边缘只能提取到 1/4的局部特征，且输出特征图直

接上采样到输入图的大小，对局部细节捕捉的能力

较弱（Yuan等，2022）。作为一种应用广泛的、具

备编码、解码结构的语义分割模型，DeepLabV3+
借鉴了 UNet模型的编码器、解码器结构和 PSPNet
模型的金字塔池化两个模块（刘春亭 等，2022）。

在不损失信息的前提下，DeepLabV3+使用空洞卷

积来增大感受野，获得不同尺度的上下文信息

（Jiang 等，2021a）。可通过替换 DeepLabV3+模型

的特征主干网络 Xception，寻求其他骨干网络如

DarkNet53 （Demirci 等，2021）、VGG16 （Demirci
等， 2021； Li 等， 2023）、 Dense121 （Cinar 等，

2022）和轻量级 MobileNetV2 （Kulkarni 等，2023）
来获得更丰富的信息。

本研究使用 Windows 系统下的 PyTorch 深度

学习框架，处理器型号为 i9-13900K，GPU 使用

NVIDIA GeForce RTX 3090。利用 3种架构（UNet、
PSPNet、DeepLabV3+）和 4 种骨干网络（ResNet-
34、ResNet-50、ResNet-101、ResNet-152）相结

合 DeepLabV3+ 骨 干 网 络 替 换 （MobileNetV2、

图2　技术路线图

Fig. 2　Technology roadmap

Ⅰ

Ⅶ

Ⅱ

Ⅷ

Ⅲ

Ⅸ

Ⅳ

Ⅹ

Ⅴ

Ⅺ

Ⅵ

Ⅻ
图4　光伏电站样本数据增广（图（Ⅰ）样本顺时针每隔30°

旋转一次扩充得到图Ⅱ—Ⅻ的样本）

Fig.4　Data augmentation of photovoltaic station samples

（a） 影像

（a） Image

（b） 标签

（b） Label
图3　光伏电站的Sentinel-2影像和标签

Fig. 3　Sentinel-2 images and labels of photovoltaic stations
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DarkNet53、VGG16、Dense121） 的方式开展光伏

电站目标识别。在超参数设置中，批次大小

（Batch Size）设置为 8，训练轮数（Epoch）设置为

50。当模型在验证集上的性能不再提升时，训练

过程将自动退出循环。

3.2　精度评价

为了验证语义分割模型的性能，采用准确率

（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、
F1分数（F1-score）、交并比（IOU） 5个指标作为

光伏识别评价标准 （Shen 等， 2022；Yuan 等，

2022；Jiang等，2021a）。具体计算公式如下：

Accuracy = TP + TN
TP + FN + FP + TN (1)

Precision = TP
TP + FP (2)

Recall = TP
TP + FN (3)

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall (4)

IOU = 2 × TP
TP + FN + FP (5)

式中，TP为正确分类的光伏像元数，TN为正确分

类的非光伏像元数，FP 为误分的非光伏像元数，

FN为误分的光伏像元数。

3.3　全局莫兰指数及趋势分析

全局莫兰指数（Global Moran’s I）反映整体空

间存在的自相关特征，可用于描述光伏电站区域

与周围区域的平均关联程度，作为判断植被空间

聚集程度的指标，取值范围是 ［-1，1］。“I>0”
表示空间正相关，值越接近 1，空间聚集性越高；

“I<0”表示空间负相关性，值越小，空间差异越

大；“I＝0”表示不存在空间聚集性，呈随机分布

（Kozonogova 和 Dubrovskaya， 2020）。 其 计 算 公

式为

I = n

∑
i = 1

n  ∑
j

n

wij

×
∑
i = 1

n ∑
j

n

wij zi zj

∑
i = 1

n

z2
i

(6)

式中，n为研究区内光伏电站单元的总个数，zi为
第 i个光伏电站的属性与其平均值的偏差，即 xi -
x̄，zj为第 j个光伏电站（i≠j）的属性与其平均值的

偏差，即 xj - x̄，wij为要素 i、 j之间的空间权重，

当 i、j相邻时，wij为1，否则为0。

全局莫兰指数的显著性通过P值和Z得分来判

定，若 P值小于 0.05，并且 Z得分>1.65，则存在

显著正相关；若 P值<0.05，但 Z得分<-1.65，则

为显著负相关（Zhang等，2022a）。本研究通过使

用最大值合成法，计算了 2000年—2020年新疆逐

年 30 m 分辨率的 NDVI 数据集。以 2020 年新疆光

伏电站类别分布中的植被光伏为矢量边界，每隔

30 m建立一个缓冲区，共建立 20个缓冲区，覆盖

光伏电站周围 600 m的范围。逐年提取每个缓冲区

范围内的平均 NDVI，计算全局莫兰指数、Z得分

以及P值，由此评价光伏电站对植被空间聚集程度

的影响。

此 外 ， 本 研 究 采 用 最 小 二 乘 回 归 法 LSR
（Least Square Regression） 来分析光伏电站建设时

间与植被空间聚集变化的关系。以最早建设植被

光伏的时间作为整体植被光伏最初建设的时间，

将此时间点设为分析的转折点。通过分段线性回

归探究建设前后全局莫兰指数的变化。模型的拟

合效果通过显著性水平 0.05 或 0.01 下的统计检验

来评估。其中：P<0.05 表示线性关系具有统计显

著性，P<0.01则表示关系极为显著。

4　结果与分析

4.1　深度学习光伏电站识别

4.1.1　光伏电站训练集和验证集损失和准确率

分析

本研究使用光伏电站数据集对16种深度学习语

义分割模型（包括 UNet-ResNet34、UNet-ResNet50、
UNet-ResNet101、UNet-ResNet152，PSPNet-ResNet34、
PSPNet-ResNet50、PSPNet-ResNet101、PSPNet-
ResNet152、 DeepLabV3+-ResNet34、 DeepLabV3+-
ResNet50、DeepLabV3+-ResNet101、DeepLabV3+-
ResNet152、DeepLabV3+-MobileNetV2、DeepLabV3+-
DarkNet53、DeepLabV3+-VGG16和DeepLabV3+-
Dense121） 进行训练和验证，得到训练集与验证

集的损失函数和准确率曲线见图 5。可见：大部分

模型（如 UNet-ResNet34、UNet-ResNet50、UNet-
ResNet101、UNet-ResNet152、PSPNet-ResNet152、
DeepLabV3+-ResNet34、 DeepLabV3+-VGG16 和

DeepLabV3+-Dense121）的验证集准确率上升趋势

和损失值下降趋势较为相似。
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在本研究的实验条件和超参数设置下，UNet-
ResNet50 模型在验证集上的精度达到了 0.88，损

失值达到 0.03，显著优于其他模型，表明该模型

在捕捉特征并进行精确分割方面具有较强的能力。

相对而言，DeepLabV3+-MobileNetV2 模型的表现

较差，其验证集上的准确率和损失函数曲线存在

显著波动。DeepLabV3+模型通过整合空洞卷积和

空间金字塔池化（ASPP）技术，增强了语义分割

的精度。然而，由于MobileNetV2是轻量化的骨干

网络，对训练参数的波动较为敏感，实验将 Batch 
Size设置为 8，小批次训练可能进一步加剧了损失

函数和准确率的不稳定性，导致该模型在验证集

上的表现不如其他模型稳定。

综上，16 种模型在光伏电站识别任务中的性

能存在显著差异，其中UNet-ResNet50模型在精度

与稳定性上表现最佳。

4.1.2　模型分割结果比较

图6为16种模型的实际分割效果图。可见UNet-

（a） UNet系列模型

（a） UNet series models

（b） PSPNet系列模型

（b） PSPNet series models

（c） DeepLabV3+系列模型

（c） DeepLabV3+ series models
图5　不同模型的训练集和验证集损失、准确率曲线（acc和 val_acc分别表示模型训练期间训练集和验证集的准确率；

loss和 val_loss分别表示模型训练期间训练集和验证集的损失值）

Fig. 5　Loss and accuracy curves of the training and validation sets for the model
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ResNet50、 UNet-ResNet152 和 PSPNet-ResNet34
模型在分辨光伏阵列内部的道路和外部边界方面

表现出色。相比之下，DeepLabV3+系列模型虽然

能够有效提取边缘信息，但对内部细节如道路的

敏感度不足。此外，PSPNet-ResNet101 模型在处

理图像边缘时表现不稳定，常出现断续的小斑块。

为了测试不同模型在复杂背景下的表现，本

研究选取了颜色与光伏电站相近的典型复杂背景

图像，分割结果如图7所示。

可见：在UNet系列中，UNet-ResNet50模型保

持了较高的分割精度，这得益于其较优的特征提取

能力和深度平衡；相比之下，UNet-ResNet101 和

UNet-ResNet152 表现不佳，UNet-ResNet101 在特

征提取过程中出现信息过滤，导致关键上下文信息

的丢失，而 UNet-ResNet152 由于网络过深、参数

过多，出现背景与目标的分类错误，表现为特征过

拟合。DeepLabV3+系列在边缘检测和语义分割的

特异性上表现出色，但在复杂背景下的细节捕捉能

力较弱，特别是在对光伏阵列内部结构（如道路等

细节）的分割方面性能不足。PSPNet 系列模型在

复杂场景下的语义解析能力较差，容易受到环境噪

声的影响，导致了边缘区域出现较多的分割错误。

综上，UNet-ResNet50模型在光伏电站的图像

分割任务中表现出较高的稳定性和精确度，这得

益于其恰当的网络深度和有效的残差学习机制，

能够有效地平衡特征的捕捉与计算效率。而

DeepLabV3+系列虽在边缘特征的提取上表现优异，

但在细节分割的连续性和准确性上仍有改进空间。

PSPNet 系列则在处理复杂背景和细节丰富的场景

时表现不足，经常将非目标区域误判为目标，从

而影响了分割的整体准确率。

4.1.3　模型评价分析

为了定量评价光伏电站分割效果，对 16个模

型进行了精度分析，结果见表 1。可见，UNet-
ResNet50 模型在所有评估指标中表现突出，其中

Accuracy、 F1-score 和 IOU 分别达到了 98.64%、

95.00% 和 90.47%。表明 UNet-ResNet50 在整体分

类准确性、分类精确性与召回率的平衡性、以及预

测区域与实际区域的重合度方面均具有显著优势。

图6　基于不同模型简单背景的光伏电站分割结果

Fig. 6　Segmentation results of Photovoltaic stations on simple backgrounds based on different models
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UNet-ResNet50的Accuracy达到了 98.64%，表

明该模型在光伏电站区域识别任务中具有极高的整

体分类准确性，尤其适用于大规模光伏电站场景；

其F1-score达到了95.00%，表明模型在准确识别光

伏电站区域方面的同时，能有效减少漏检和误检，

提升实际应用的可靠性。 IOU 值达到了 90.47%，

进一步显示了其在精确提取光伏电站边界方面的能

力，即使在复杂背景下也能保持高精度的边界分割。

UNet-ResNet50 模型结合了 UNet 全卷积网络

结构和 ResNet50 残差网络的深层特征提取能力，

既充分利用了 ResNet50 在提取深层次特征时的优

势，又保留了 UNet在捕捉多尺度语义信息方面的

高效性。因此，该模型在光伏电站语义分割任务中

的表现尤为出色，特别是在处理光伏电站与背景复

杂边界的分割任务时具有明显的优势。与其他模型

（如 PSPNet-ResNet50 和 DeepLabV3+-Dense121） 相

比，UNet-ResNet50 不仅在单项指标上表现优异，

而且在多个核心指标上实现了全面领先。

综上，UNet-ResNet50在光伏电站语义分割任

务中具有出色的鲁棒性和稳定性，尤其适用于大

型光伏电站的实际场景应用，其高精度分割能力

使其成为该任务的首选模型。

图7　基于不同模型复杂背景的光伏电站分割结果

Fig. 7　Segmentation results of Photovoltaic stations on complex backgrounds based on different models
表1　UNet、PSPNet以及DeepLabV3+模型精度评价结果

Table 1　　Accuracy assessment for UNet， PSPNet， and 
DeepLabV3+ Models

/%
模型

UNet-ResNet34
UNet-ResNet50

UNet-ResNet101
UNet-ResNet152
PSPNet-ResNet34
PSPNet-ResNet50

PSPNet-ResNet101
PSPNet-ResNet152

DeepLabV3+-ResNet34
DeepLabV3+-ResNet50

DeepLabV3+-ResNet101
DeepLabV3+-ResNet152

DeepLabV3+-MobileNetV2
DeepLabV3+-DarkNet53

DeepLabV3+-VGG16
DeepLabV3+-Dense121

Accuracy
98.40
98.64

98.29
98.55
98.36
98.46
97.94
97.54
98.43
98.48
98.52
98.32
98.51
98.46
98.52
98.53

Precision
92.76
94.15
92.81
93.95
92.68
92.94
90.63
94.72

91.49
92.98
93.01
92.25
93.25
92.65
93.08
93.29

Recall
95.53
95.85
94.56
95.19
95.29
95.76
94.37
86.48
96.06
95.90
96.23

95.49
95.85
96.12
96.08
95.96

F1
94.13
95.00

93.68
94.57
93.97
94.33
92.47
90.41
93.72
94.41
94.59
93.84
94.53
94.35
94.56
94.60

IOU
89.90
90.47

88.11
88.62
88.62
89.27
85.99
82.50
88.18
89.42
89.74
88.40
89.63
89.31
89.68
89.76

注： Accuracy、Precision、Recall、和 IOU 分别代表准确率、精确

率、召回率和交并比。数值的粗体和下划线分别表示最佳和次最

佳精度。
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4.2　光伏电站对植被空间聚集度的影响分析

4.2.1　新疆光伏电站空间分布

图8为新疆2020年10 m分辨率的光伏电站类别

分布图。可见新疆共提取到 266个光伏电站，其中

植被光伏83个，裸地光伏183个。本研究统计结果

表明，2020 年新疆光伏电站总面积为 305.5 km²，
其中植被光伏与裸地光伏的面积占比分别为 30%
和 70%。新疆光伏电站主要分布在准噶尔盆地边

缘、古尔班通古特沙漠边缘、吐鲁番—哈密盆地

及塔克拉玛干沙漠边缘。

4.2.2　光伏电站对植被空间聚集度的影响分析

为了研究植被光伏对周围植被空间聚集度

的影响，本研究对 83个植被光伏电站周边设定了

30—600 m的等间隔缓冲区，并计算了这些区域内

全局莫兰指数的时间序列，结果见图 9。可见：缓

冲区的全局莫兰指数均>0，表明NDVI呈正向自相

关，即相似的NDVI值彼此靠近；缓冲区Z得分均

>180，且P<0.01，说明在光伏电站周围 600 m范围

内，NDVI存在正向自相关且显著聚集。

本研究假设光伏电站周围600 m范围内（20个

缓冲区）的气候条件（气温、降水等）一致，对

比光伏电站建设前后植被全局莫兰指数趋势，如

图 10所示。2000年—2011年间，光伏电站在 60—
600 m 内 NDVI 的全局莫兰指数呈现波动但不显著

（P>0.05）。2012 年—2020 年间，全局莫兰指数在

光伏电站周围 600 m范围内呈下降趋势。特别是在

60 m 缓冲区范围内，光伏电站建设前全局莫兰指

数波动剧烈，建设后呈极显著下降趋势（P<0.01）；

210 m缓冲区内，光伏电站建设前变化不显著，建

设后显著下降（P<0.05），且降幅大于建设前；在

缓冲区 210—360 m，光伏电站建设前无显著性，

建设后有显著性；360 m缓冲区之外，光伏电站建

设前后均无显著性。这些结果表明，光伏电站对

周围 210 m范围内的植被聚集度影响较大，光伏电

站的建设减少了周围植被的空间聚集度，具有负

向生态作用。

图中的圆圈大小代表光伏电站的面积大小，

其中圆圈越大表明面积越大

审图号：新S （2025） 005号

图8　2020年新疆光伏电站分布图

Fig. 8　Distribution of photovoltaic stations in Xinjiang， 2020

（a） 0—30 m

（e） 120—150 m

（b） 30—60 m

（f） 150—180 m

（c） 60—90 m

（g） 180—210 m

（d） 90—120 m

（h） 210—240 m
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如图11所示，对比2000年—2011年和2012年—

2020 年光伏电站建设前后的趋势发现，在光伏

电站 600 m 范围内，随着缓冲区向外扩充，趋势

差值逐渐减小，这表明，随着光伏电站缓冲区

范围的扩大，其对植被空间聚集度的影响逐渐

减弱。

（i） 240—270 m

（m） 360—390 m

（q） 480—510 m

（j） 270—300 m

（n） 390—420 m

（r） 510—540 m

（k） 300—330 m

（o） 420—450 m

（s） 540—570 m

（l） 330—360 m

（p） 450—480 m

（t） 570—600 m

图9　2000年—2020年距光伏电站不同缓冲区范围的植被全局莫兰指数

Fig. 9　Global Moran’s I of NDVI within different buffer zone ranges from photovoltaic stations from 2000-2020

（a） 2000年—2011年

（a） 2000—2011
（b） 2012年—2020年

（b） 2012—2020

图10　2000年—2020年光伏电站建设前后植被全局莫兰指数趋势以及P值

Fig. 10　Trends and P-values of Global Moran’s I before and after the construction of photovoltaic stations from 2000-2020
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5　讨 论

本研究评估了 16种语义分割模型在干旱区光

伏电站识别中的性能，结果显示所有模型的

Accuracy、F1-score 和 IOU 均超过了 97%、90% 和

82%。冯权泷等（2022）指出，高质量的数据集是

决定深度学习模型准确性的关键因素。本研究构

建的数据集全面覆盖了新疆光伏电站的多种场景，

使模型能够在训练期间有效学习到复杂场景下光

伏电站的结构形态特征。特别是，UNet-ResNet50
模型凭借其在特征提取和深度平衡方面的优势，

在 Accuracy、F1-score和 IOU上均表现最佳，分别

达到 98.64%、 95% 和 90.47%。 Pérez-González 等

（2021）研究表明，UNet模型在自动提取光伏电站

边界的应用中表现出色，特别是在荒芜地区光伏

电站的边界识别上可以准确无误地执行，尽管在

植被覆盖的光伏边界识别中存在微小误差，但该

模型的 IOU 达到 90.42%；另一方面，da Costa 等

（2021）的研究显示，在同一数据集上，采用UNet
架构的模型在性能上优于 DeepLabV3+、PSPNet及
FPN，其中 F1-score 和 IOU 分别超过 95% 和 90%。

这表明如果图像中光伏板边界清晰且需要高精度

的局部特征识别，UNet模型将是最佳选择。然而，

Yan等（2023）认为，在包含复杂背景或需求广泛

空间关系理解的场景中，PSPNet和 DeepLabV3+可
能更适合。新疆约 62% 的光伏电站主要建设于未

利用地区，本研究开发的方法能快速精确提取这

些区域的光伏电站。相较而言，中国东南部光伏

电站的地形复杂，包括水面和屋顶光伏，分布较

为碎片化，本方法在此类复杂背景下的识别精度

有待提高。未来研究将致力于优化复杂环境下光

伏电站的自动识别技术，以支持大范围光伏分布

的高效绘制。

中国光伏电站快速增长，特别是在新疆，光

伏电站已成为重要的土地覆盖类型 （韩梦瑶 等，

2022；Xu 和 Lu，2023），大规模部署导致了显著

的生态环境变化。本研究指出，在光伏电站 210 m
范围内，植被全局莫兰指数显著下降，表明光伏

电站建设对周边植被空间聚集度具有负面影响。

此外，杨凯迪等 （2023） 研究也显示，中国西北

地区的光伏电站抑制了植被生长，其影响范围可

达 500 m。干旱区植被减少一方面由于光伏组件吸

收太阳辐射，导致地表反照率和地表温度降低

（Xu 等，2024）。Li 等（2021）的研究表明，光伏

电站具有显著的冷却效应，影响范围可达 730 m。

特别是在光伏电站 100 m 内，地表温度可降低

2.3 ℃，这种温度变化显著影响了周围植被的生长

状态，不利于植被的繁茂。另一方面，新疆的怪

柳、碱蓬、枸杞、白前、苦豆子等植被均属草本

类，其根系较短，对地下水位的变化较为敏感。

Song 等 （2021） 的研究表明，当地区地下水位深

度增加时，这些草本植被的生长受到抑制，逐渐

枯萎，导致植被覆盖率下降。Glanville 等（2023）
的研究也显示，干旱地区的植被群落极度依赖地

图11　2000年—2020年光伏电站建设前后植被全局莫兰指数趋势差值

Fig.11　The differences in Global Moran’s I trends before and after the construction of photovoltaic stations from 2000-2020

3322



乔佳佳 等： 深度学习光伏电站识别及对植被空间聚集度的影响研究

下水，地下水位的下降与植被的死亡率密切相关，

严重情况下可能导致植被永久性损失。

然而，也有研究表明光伏电站对生态环境有

积极影响。Zhang 等 （2024b） 的研究显示，通过

水养协调和碳水耦合，光伏电站可以促进草原生

态系统植被的恢复。此外，Xia 等 （2022b） 研究

表明，大规模的光伏治沙项目有效促进了沙漠地

区的绿化，有助于防治沙漠化。基于目前研究，

有必要进一步量化分析光伏电站对生态环境异质

性的影响。

6　结 论

为实现干旱区集中式光伏电站的精准识别与

动态监测，评估光伏电站开发对植被空间格局的

生态效应，本研究以新疆为研究区域，基于2020年

获取的 Sentinel-2卫星影像构建了光伏电站的语义

分割数据集。通过训练和评估 UNet、PSPNet 和
DeepLabV3+系列的 16个深度学习模型，确定最适

合于新疆光伏电站识别的模型。进一步利用此最

优模型，成功提取了新疆地区光伏电站的空间分

布，并通过对光伏电站周边 30—600 m缓冲区内植

被的全局莫兰指数进行时间序列分析，深入探讨

了光伏电站对周边植被聚集度的影响。主要结论

如下：

（1）采用F1-score和 IOU作为主要性能评估指

标，确定了 UNet-ResNet50 模型在 Accuracy、F1-
score 和 IOU 方面的卓越表现，分别达到 98.64%、

95%和 90.47%。与其他模型相比，UNet-ResNet50
在这些关键性能指标上分别提高了至少 0.09%、

0.4% 和 0.57%。该模型之所以表现最佳，得益于

UNet 架构在处理二分类任务中的高效性，以及

ResNet50 的适中网络深度，这使得模型能够有效

处理光伏电站图像并平衡特征提取的深度与复

杂度。

（2） 使用 UNet-ResNet50 模型，成功提取了

2020 年新疆光伏电站分布数据，共计 266 个光伏

电站，覆盖总面积达到 305.5 km²。其中植被光伏

占 91 km²，裸地光伏占 214.5 km²。植被光伏主要

分布在天山山脉北麓，涵盖了准噶尔盆地南缘和

古尔班通古特沙漠南缘；而裸地光伏主要分布在

吐鲁番-哈密盆地以及塔克拉玛干沙漠边缘。

（3）新疆 83个植被光伏对周围 60 m范围内的

植被聚集度具有极显著的负面影响，而在 210 m范

围内的影响虽然减弱但依然显著。这表明光伏电

站的存在显著抑制了周边植被的生长。随着距离

光伏电站的增加，其对植被聚集度的影响逐渐降

低，显示出空间影响的衰减趋势。

因此，合理规划光伏电站对实现“双碳”目

标至关重要。本研究提供了关于光伏电站建设对

环境影响的科学数据，支持制定有效的土地使用

策略和环保措施，确保能源发展的可持续性。
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Abstract： Xinjiang Uygur Autonomous Region, endowed with abundant land and solar energy resources, has emerged as a national leader 

in terms of installed photovoltaic (PV) capacity, driven by the growing demand for renewable energy and advancements in PV technology. 
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Accurate, real-time identification of PV station distribution and quantitative analysis of its effects on the spatial aggregation of surrounding 

vegetation provide crucial data and informed decision-making support for PV siting in Xinjiang.

This study employs deep learning semantic segmentation models constructed by combining three architectures (UNet, pyramid scene 

parsing network, and DeepLabV3+ ) with four backbone networks (ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, and ResNet-152), as well as 

alternative DeepLabV3+ backbones including MobileNetV2, DarkNet53, VGG16, and DenseNet121 in different combinations. The 

objective is to determine the optimal model for PV station detection and map the spatial distribution of PV stations across Xinjiang. Global 

Moran’s I values are calculated as a time series within buffer zones divided into equal intervals (ranging from 30 m to 600 m around the PV 

stations) to assess the effect of PV station construction on vegetation spatial aggregation.

Results reveal that (1) the UNet-ResNet50 model demonstrates superior performance in PV station recognition, achieving an accuracy 

of 98.64% (improvement of 0.09 percentage points), an F1 score of 95% (improvement of 0.4 percentage points), and an intersection over 

union value of 90.47% (improvement of 0.57 percentage points). These exceptional recognition capabilities are primarily attributable to the 

high accuracy of the PV sample set and the model’s outstanding feature extraction and depth balancing abilities. (2) With Sentinel-2 remote 

sensing images and the UNet-ResNet50 model, the 2020 PV stations in Xinjiang are extracted and classified into vegetation-covered and 

bare-land PV stations, with area proportions of 30% and 70%, respectively. (3) Within different buffer zones ranging from 30 m to 210 m 

from a PV station, the Global Moran’s I of vegetation shows a remarkable downward trend from 2012 to 2020. In the buffer zones 210—600 

m from a PV station, decrease in the Global Moran’s I of vegetation slows down substantially. The closer the location is to a PV station, the 

greater the influence on the spatial aggregation of vegetation is and the more evident the decrement in the time series is.

Therefore, remote sensing monitoring of PV stations and their surrounding buffer zones offers critical data and technical support for 

construction planning, precise operational management, and assessment of ecological effects associated with PV stations.

Key words： photovoltaic station, semantic segmentation model, vegetation spatial aggregation, Global Moran’s Index
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