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基于 ＰｙＳｏｂｅｌＦＲ的红外绝缘子异常检测
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摘　要：针对输电线路绝缘子红外图像依赖人工识别、且异常样本数据难以充分构建的问题，
本文提出了一种融合ＰｙＳｏｂｅｌ图像增强算法与特征重建机制的无监督异常检测框架（ＰｙＳｏｂｅｌ
ＦＲ）。所设计的ＰｙＳｏｂｅｌ算法结合高斯滤波、下采样、上采样及 Ｓｏｂｅｌ算子操作，在提升边缘结
构感知能力的同时，有效抑制图像中的噪声干扰。整体检测框架采用双路径图像重建结构，其

中教师模型的重建结果不直接用于异常判定，仅作为知识迁移的中介。在编码阶段，引入可变

形下采样模块，以增强对绝缘子复杂边缘轮廓的特征提取能力；在学生模型的解码过程中，引

入高效上卷积模块以替代传统卷积注意力机制与上采样层，结合残差连接策略，实现了特征聚

焦与细节还原能力的提升。实验结果验证了所提三项改进策略在自建绝缘子红外图像数据集

上的有效性，最终模型在异常检测任务中达到了９０４３％的识别精度。
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１　引　言
输电线路绝缘子承担电气绝缘、机械支撑及系

统稳定运行等关键功能，常处于恶劣环境中，易受气

候与外界因素影响，出现腐蚀、污秽及破裂等故

障［１］。因此，开展定期巡检具有重要现实意义。在

现有研究中，亢洁等通过结合依赖图与 ＹＯＬＯｖ７，实
现了绝缘子的轻量、高精度检测［２］；宋岸峰等构建

了基于 ＹＯＬＯ的高压绝缘子缺陷检测方案［３］。然

而，有监督方法高度依赖标注样本，当检测环境或对

象变化时，性能下降显著。

相比之下，无监督方法仅通过正常样本训练模

型。杨珂浩等提出结合ＹＯＬＯｖ５与知识蒸馏的无监
督检测框架，适用于高铁接触网巡检［４］；李梅玉等

设计源域与目标域双分类器结构，并引入对抗一致

性约束，实现不同类型绝缘子的无监督检测［５］。然

而，前期提出的 ＦＲＡＤ方法在无监督架构下虽然实
现了绝缘子红外图像的异常点识别，但其在图像预

处理阶段缺乏结构性增强机制，对于复杂背景下异

常高温点的边缘表达不够清晰，重构过程对目标特

征的聚焦能力不足。基于此，本文进行改进与拓展，

具体贡献如下：

（１）提出用于绝缘子红外图像处理的金字塔结
构Ｓｏｂｅｌ增强算法（ＰｙＳｏｂｅｌ），通过灰度输出强化目
标边缘轮廓，提升模型对关键区域的关注度，从而提

高无监督异常检测的准确性。

（２）改进编码器结构，采用可变形下采样模块
代替传统方式，引入位置偏移与可学习掩码，实现对

复杂边缘的自适应建模，增强特征提取的精度与鲁

棒性。

（３）在学生模型解码阶段，引入高效上卷积模
块，替代原有上采样与卷积注意力机制，强化特征聚

焦与区域还原能力，同时简化解码路径，提升结构稳

定性与性能。

（４）构建了 ＰｙＳｏｂｅｌＦＲ无监督异常检测框架，
增加了新的对比模型和评判标准，使验证过程更加

充分。

２　相关工作
２１　图像增强

红外图像由无人机悬停拍摄，易受干扰产生噪

声。鉴于已有研究引入域变换模块与部分图像增强

方法，本文仅呈现对比结果，并引入多种图像增强技

术提升图像质量，包括：高斯滤波通过加权平均实现

像素平滑［６］；ＣＬＡＨＥ及 ＣＬＡＨＥＤＰ算法分别基于
局部直方图拉伸和引入上下阈值抑制噪声、保留细

节［７－８］；Ｓｃｅｎｅ算法基于场景感知优化图像特征［９］。

在边缘检测方面，Ｃａｎｎｙ、ＬｏＧ、Ｓｃｈａｒｒ与Ｓｏｂｅｌ算法分
别结合高斯滤波、拉普拉斯算子、梯度优化与方向梯

度提取边缘信息［１０－１３］。此外，高斯金字塔通过多尺

度图像表示增强特征提取［１４］，域变换模块结合伽马

增强与中值滤波突出绝缘子轮廓与温度异常［１］。

考虑到正常样本不含高温异常点，且轮廓信息在检

测中更具判别性，本文采用图像分割方式进一步增

强数据集。

２２　无监督异常检测

在图像编解码范式下，自编码器（ＡＥ）［１５］与
ＶＡＥｇｒａｄ［１６］通过最小化重建误差实现异常判别；基
于图像生成的方法如 ＧＡＮ［１７］、ｆＡｎｏＧＡＮ［１８］与 Ｇａ
ｎｏｍａｌｙ［１９］，则通过学习正常样本的潜在空间以区分
异常。近年来，基于知识蒸馏的无监督检测方法

（如ＦＲＡＤ［１］、ＫＤＡＤ［２０］、ＳＱＵＩＤ［２１］与 ＳｉｍＳＩＤ［２２］）通
过双路径解码结构增强图像重建能力，进一步提升

异常检测性能。相较于传统编解码或生成模型，知

识蒸馏范式在精度与鲁棒性方面表现更优。

３　智能算法框架
本文在前述无监督异常检测框架基础上进行了

结构优化与策略改进。如图１所示，首先，调整图像
增强算法以突出绝缘子正常样本的轮廓特征；其次，

在编码阶段引入可变形卷积模块，增强对不规则边

缘的特征提取能力；最后，在解码阶段采用高效上卷

积模块，替代部分双线性插值与卷积注意力层，以提

升特征还原效果与结构简洁性。

图１　ＰｙＳｏｂｅｌＦＲ算法框架

Ｆｉｇ．１ＰｙＳｏｂｅｌＦＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ
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３１　ＰｙＳｏｂｅｌ算法

受高斯金字塔结构启发［１４］，本文构建上下采样

流程以提取关键图像特征，处理过程在灰度域内

完成。

如图２所示，首先利用 ＣＶ２库中核大小为５×
５、ＳｉｇｍａＸ为１４的高斯滤波器进行初步降噪与图
像平滑；随后，通过丢弃偶数行列实现下采样，在对

应像素右侧与下方插入零值进行上采样。中间特征

层再次引入高斯滤波，以抑制采样噪声并强化绝缘

子轮廓特征，增强模型对正常样本的学习效果。最

终，将该特征图与原始图进行加权融合，并引入 Ｓｏ
ｂｅｌ算子提取边缘，生成具备显著结构特征且背景干
扰较低的智能模型输入图像。

图２　ＰｙＳｏｂｅｌ算法处理流程

Ｆｉｇ．２ＰｙＳｏｂｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｏｃｅｓｓｆｌｏｗ

３２　无监督异常检测模型
本方法延续自编码器与知识蒸馏范式，构建

无监督异常检测框架，未优化部分采用卷积、正

则化、池化与激活函数的常规堆叠结构。如图 １
所示，在不涉及损失函数优化的前提下，整体架

构划分为编码器、解码器（含教师模型与学生模

型）及辨别器三部分。各模块的具体网络结构详

见图３。

图３　无监督异常检测模型网络特征层

Ｆｉｇ．３Ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｆｅａｔｕｒｅｌａｙｅｒｏｆｔｈｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

３２１　可变形下采样模块
在进入编码器之前，图像会被切割为 Ｎ×Ｎ个

不重叠的特征小块。编码器为逐步下采样结构，其

中的下采样操作由可变形下采样模块执行。可变形

卷积（ＤＣＮｖ２）［２３］区别于传统卷积感受野过于规则
的现状，通过增加偏移量和可学习权重来优化特征

提取过程。如图４所示，可变形卷积的感受野更加
随机，可以很好地捕捉特殊形状的特征，这与绝缘子

不规则的边缘特征表示具有一致性，其公式为：

ｙ（ｐｏ）＝∑
ｐｎ∈Ｒ
ｗ（ｐｎ）·ｘ（ｐｏ＋ｐｎ＋Δｐｎ）·Δｍｎ

（１）
式中，ｘ（ｎ）和ｙ（ｎ）为输入与输出特征图，ｐｏ是滑
动窗的中心点，ｐｎ是卷积核的采样点。在基础二维
矩阵卷积计算的基础上，增加了偏移量 Δｐｎ（ｏｆｆ
ｓｅｔ），使得模型能够根据输入计算偏移量，自适应地
选择对哪些位置进行卷积计算［２４］；增加了新的可学

习权重 Δｍ（ｍａｓｋ），使得偏移量的产生更为
合理［２４］。

如图４所示，首先采用步长为２的可变形卷积
进行下采样，提取特征并缩小图像尺寸，结果作为残

差分支。随后在该分支上依次引入步长为１的可变
形卷积与３×３常规卷积，并对输出进行正则化。最
终，将正则化结果与残差相加，并经 ＲｅＬＵ函数激
活，以实现特征增强。该结构替代传统池化操作，提

升模型对正常样本特征的适应性与表达能力。

图４　可变形下采样模块和记忆矩阵模块

Ｆｉｇ．４Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｍｏｄｕｌｅａｎｄ

ｍｅｍｏｒｙｍａｔｒｉｘｍｏｄｕｌｅ

３２２　高效上卷积记忆矩阵模块
编码后的特征被送入解码器进行重构。与原框

架一致，图像特征在教师模型与学生模型两条路径

上分别解码。教师模型不参与异常判别，仅通过损

失函数引导学生模型学习重建能力，其结构较为简

洁，由卷积上采样模块构成，采用双线性插值实现上
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采样。学生模型在此基础上进行优化，引入高效上

卷积模块［２５］以替代部分上采样与特征聚焦操作。

如图１所示，该模块先进行倍率为２的上采样，再通
过３×３卷积增强局部特征提取；为提升跨通道信息
交互能力，引入通道混洗机制，最终通过１×１卷积
调整通道数以适配后续结构。

如图４所示，记忆矩阵模块［２６］通过联合输入特

征向量Ｚ与记忆队列Ｍ，实现动态记忆寻址。该模
块首先基于Ｚ生成软寻址向量Ｗ，并经 ＲｅＬＵ激活

以增强非线性表达能力。随后将归一化的 Ｗ^与记

忆矩阵相乘，得到目标特征表示 Ｚ^。其中，记忆矩
阵为尺寸为Ｎ×Ｃ的结构，维度 Ｃ与编码特征向量

Ｚ^一致，每个记忆单元 ｍｉ表示一条长期上下文信

息。最终输出 Ｚ^为各记忆单元加权求和的结果，权
重由Ｗ确定，且各分量非负，其计算方式：

ｚ^＝ｗ^Ｍ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗ^ｉｍｉ （２）

式中的 Ｎ为超参数，它等于图像尺寸除以切片
尺寸。

寻址策略基于注意力机制，计算Ｚ与Ｍ模块汇
总每一项ｍｉ的相似度，从而构造注意力权重 Ｗ，计
算公式为：

ｗｉ＝ｅｘｐ（ｄ（ｚ，ｍｉ））／∑Ｎ

ｊ－１
ｅｘｐ（ｄ（ｚ，ｍｉ））（３）

ｄ（ｚ，ｍｉ）＝ｚｍ
Ｔ
ｉ／‖ｚ‖‖ｍｉ‖ （４）

使用ＲｅＬＵ函数来优化注意力权重 Ｗ，增加寻
址权重的稀疏性，进一步使得异常区域不能被很好

地重构，计算公式为：

ｗ^ｉ＝ｍａｘ（ｗｉ－λ，０）·ｗｉ／（｜ｗｉ－λ｜＋ε）

（５）
其中，ｍａｘ（，）就是ＲｅＬＵ函数，ε为一个很小的正数
项，阈值通常设置为［１／Ｎ，３／Ｎ］之间。

在训练过程中，记忆矩阵模块每次仅选取少量

记忆单元参与特征重构，促使各内存单元逐步演化

为具有代表性的特征原型，从而提升整体记忆表示

的判别能力。进入测试阶段，正常样本能够匹配到

特征相近的记忆单元，实现高质量重构；而异常样本

由于与记忆原型差异较大，难以匹配合适记忆项，导

致重构误差显著上升，为异常检测提供了有效依据。

３２３　辨别器与损失函数
辨别模块和损失函数计算未进一步优化，仍

与前述研究一致［１］。如图 １所示，辨别模块通过
度量输入图像与重构图像在像素层级上的特征差

异，估算样本的异常程度。具体而言，设编码器为

Ｅ，生成器采用师生结构，分别为教师模型 Ｇｔ与学
生模型 Ｇｓ，判别器为 Ｄ，其异常评分根据以下公
式计算：

Ａ＝Φ（（Ｄ（Ｇｓ（Ｅ（Ｉ）））－μ）／δ） （６）
其中，Φ（·）为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，μ和 δ分别为单样本
异常分数的均值和标准差。

仍考虑五个损失函数联合优化智能模型［１］，损

失函数起作用的位置如图１所示。总损失函数的公
式为：

Ｌｏｓｓｔｏｔａｌ ＝ λｔＬｏｓｓｔ ＋λｓＬｏｓｓｓ ＋λｄｉｓｔＬｏｓｓｄｉｓｔ ＋

λｇｅｎＬｏｓｓｇｅｎ＋λｄｉｓＬｏｓｓｄｉｓ （７）
４　实验与分析

在域变换算法基础上，加入高斯滤波、直方图优

化、卷积优化和边缘分割等灰度图像处理方法进行

比较，并引入峰值信噪比（ＰＳＮＲ）、结构相似性指数
（ＳＳＩＭ）、边缘保持度（ＥＰＩ）和处理耗时（ＰＴ）等指标
综合评估图像处理算法［２７］，每个指标为测试样本的

平均值。

在无监督异常检测方面，结合图像编解码、生成

与知识蒸馏范式，选择 ＦＲＡＤ［１］、ＳｉｍＳＩＤ［２２］等深度
学习模型进行比较。本研究采用 ＡＵＣＲＯＣ曲线作
为主要评估指标，广泛应用于无监督异常检测的标

准性能度量。

４１　实验设置
在模型训练过程中，采用 Ａｄａｍ优化器进行参

数更新，批量大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）设定为１６，权重衰减
系数设为１×１０－５。对于学生模型与判别器模块，
其初始学习率设置为１×１０－４。在自建数据集上，
训练迭代３００轮，并在第５０轮和第１５０轮分别将学
习率降低至原值的１／５，采用节点式退火策略。为
增强实验结果的可比性，本研究沿用了 ＦＲＡＤ［２］和
ＳＱＵＩＤ［１７］中的超参数配置，其中各项损失函数的权
重系数分别设定为：λｔ ＝００１，λｓ ＝１０，λｄｉｓｔ ＝
０００１，λｇｅｎ ＝０００５，λｄｉｓ＝０００５。
４２　实验数据

自建绝缘子红外图像数据集：共采集８８０张具
备分析价值的红外图像样本，其中正常样本为６７５
张，含有异常高温区域的异常样本为２０５张。遵循
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无监督学习框架，训练集中仅包含４７０张正常样本，
而测试集则由２０５张正常样本与２０５张异常样本共
同组成。所有图像均为 ＲＧＢ格式，原始分辨率为
５１２×５１２像素。
４３　实验分析

为验证所提图像算法在绝缘子图像预处理阶段

的性能，本文从图像质量和无监督模型适配度两个

方面进行了系统对比实验。如图５所示，实验使用
分辨率为５１２×５１２的绝缘子红外图像灰度域表示。
根据表１，ＰｙＳｏｂｅｌ、高斯滤波、ＣＬＡＨＥＤＰ与高斯金
字塔在噪声抑制与图像清晰度提升方面表现最佳，

ＰＳＮＲ值均超过 ２８，适合降噪处理。ＰｙＳｏｂｅｌ、ＣＬＡ
ＨＥ和 ＣＬＡＨＥＤＰ在结构保持上表现优异，ＳＳＩＭ均
超过９０％，有效增强对比度的同时保留细节。Ｐｙ
Ｓｏｂｅｌ在边缘匹配准确率上以 ９２％领先，Ｃａｎｎｙ
（８９％）和ＬｏＧ（８５％）紧随其后，表明其在边缘提
取精度上占优势，适合后续绝缘子形态特征提取。

与ＦＲＡＤ仅使用 Ｇａｍｍａ和中值差分不同，ＰｙＳｏｂｅｌ
采用高斯金字塔范式和 Ｓｏｂｅｌ算子增强边缘，明显
改善了高温点边界模糊和噪声干扰问题。在结构相

同条件下，检测精度由８８５６％提升至８９６１％，验
证了图像增强的有效性。

图５　图像处理算法效果对比图

Ｆｉｇ．５Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔｏｆｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

表１　图像处理算法综合对比
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法名称 ＰＳＮＲ↑ ＳＳＩＭ／％↑
边缘准确

率／％↑
平均运行

时间／ｍｓ↓

高斯滤波 ２８６４ ８９ ６８ １２５

自适应直方图均衡化 ２７８１ ９０ ７２ １３８

自适应直方图双平台均衡化 ２８１２ ９１ ７４ １５３

Ｓｃｅｎｅ ２６４５ ８７ ７６ １９７

Ｃａｎｎｙ ２４９６ ７８ ８９ ２１４

ＬｏＧ ２５６７ ８１ ８５ ２２６

Ｓｃｈａｒｒ ２７１２ ８６ ８２ １６５

Ｓｏｂｅｌ ２６９３ ８５ ８０ １５９

高斯金字塔 ２７５６ ８８ ７０ １８１

域变换算法 ２８３７ ８７ ８３ １７２

ＰｙＳｏｂｅｌ（本文） ２９６４ ９３ ９２ ３１３

　　处理后的图像被输入无监督异常检测模型进行
训练。根据表２的结果，不同图像预处理方法对模
型性能的影响显著。从图像增强角度来看，ＣＬＡＨＥ
ＤＰ、Ｓｃｅｎｅ和Ｓｃｈａｒｒ生成的图像在无监督学习中适
应性较差，未能有效支持异常特征建模。相比之下，

高斯滤波、Ｃａｎｎｙ、ＬｏＧ和Ｓｏｂｅｌ方法在图像结构特征
表达上具有优势，显著增强了模型对异常区域的感

知能力。多算法融合方案中，ＰｙＳｏｂｅｌ在性能指标上
优于高斯金字塔和域变换方法，展现了更强的特征

表达能力和适配性，尤其在无监督检测任务中显著

提升了检测性能。

从无监督异常检测模型角度来看，基于知识蒸

馏（ＫＤ）框架的模型表现出明显优势。与简单自编
码器（ＡＥ）和基于梯度重建的 ＶＡＥｇｒａｄ相比，前者
在建模绝缘子正常特征方面存在局限，难以有效捕

捉关键特征，影响检测精度。虽然生成对抗网络

（如ＧＡＮ、ｆ－ＡｎｏＧＡＮ、Ｇａｎｏｍａｌｙ）有所改进，但整体
性能未达理想水平。引入知识蒸馏后，模型在处理

正常与异常样本时的响应差异被放大，增强了异常

模式的识别能力。在不同数据增强策略下，ＦＲＡＤ、
ＫＤＡＤ、ＳＱＵＩＤ和 ＳｉｍＳＩＤ方法表现出各自的适应特
性。本文在 ＦＲＡＤ框架基础上引入多策略融合机
制，显著提高了模型在绝缘子红外图像数据集上的

泛化能力。实验结果表明，除 Ｃａｎｎｙ和 ＬｏＧ处理的
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图像外，所提算法在其他预处理策略下均表现出领

先的检测性能，特别是与 ＰｙＳｏｂｅｌ联合训练的无监
督模型（ＰｙＳｏｂｅｌＦＲ）在异常检测任务中取得了
９０４３％的准确率，验证了其优越性与实用价值。

表２　图像预处理算法对无监督异常检测模型的作用，评价指标ＡＵＣＲＯＣ（％）
Ｔａｂ．２Ｔｈｅｒｏｌｅｏｆｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃ，ＡＵＣＲＯＣ（％）

图像处理算法
智能模型

ＡＥ ＶＡＥｇｒａｄ ＧＡＮ ｆＡｎｏＧＡＮ Ｇａｎｏｍａｌｙ ＦＲＡＤ ＫＤＡＤ ＳＱＵＩＤ ＳｉｍＳＩＤ 本文算法

高斯滤波 ４４２７ ４５７０ ５０１８ ５８２８ ５９９１ ８６５７ ８６３１ ８４９０ ８６１９ ８７２５

自适应直方图均衡化 ４７８２ ４６３３ ５１８５ ５９８７ ６２３６ ８６９８ ８６７７ ８４８２ ８６３４ ８７４１

自适应双平台均衡化 ４０９８ ４２５８ ４９３６ ５３９９ ５７３７ ８３０４ ８１９４ ８０１４ ８１０７ ８３１２

Ｓｃｅｎｅ ４３２７ ４６０２ ４８９１ ５２３５ ５７０４ ８０７６ ７４２９ ７７９３ ７９３８ ８３８８

Ｃａｎｎｙ ４８４２ ４８９９ ５２７９ ６０８２ ６５８３ ８７６２ ８５５２ ８５１３ ８７９４ ８７６７

ＬｏＧ ４７９９ ４８３１ ５４１１ ６１３７ ６６７９ ８６８３ ８６７３ ８５０１ ８７４２ ８７４０

Ｓｃｈａｒｒ ４４８３ ４２１８ ５０６７ ５６３９ ６００１ ８２３８ ７８２９ ７９８０ ８０６０ ８４３６

Ｓｏｂｅｌ ４６４１ ４７８３ ５４９３ ６５５２ ６５９２ ８６９５ ８６８７ ８５３８ ８７７２ ８７９０

高斯金字塔 ４６７９ ４９２６ ５２３８ ６３１９ ６１４７ ８７７４ ８５３１ ８５７９ ８７２９ ８８１５

域变换算法 ５１８３ ５０４７ ５６３２ ５８３０ ５８０９ ８８５６ ８７０８ ８６５５ ８７４４ ８８９２

ＰｙＳｏｂｅｌ（本文） ５４９３ ５３７６ ６０２８ ６３４４ ６３９０ ８９６１ ８７８９ ８７３５ ８８０３ ９０４３

表３　优化策略对模型性能的影响，
评价指标ＡＵＣＲＯＣ（％）

Ｔａｂ．３Ｉｍｐａｃｔｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｏｎｍｏｄｅｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃ，ＡＵＣＲＯＣ（％）

优化策略 原始灰度图 域变换 ＰｙＳｏｂｅｌ

ＦＲＡＤ ８６３１ ８８５６ ８９６１

ＦＲＡＤ＋可变形下采样 ８６８６ ８８９０ ８９９７

ＦＲＡＤ＋高效上卷积 ８６９０ ８９３５ ９００６

本文算法 ８７２４ ８９６１ ９０４３

在前期ＦＲＡＤ研究基础上，本文从图像预处理、
编码模块和解码模块三个层面提出优化策略。根据

表２与表３的实验结果，在绝缘子红外图像的无监
督异常检测任务中，ＰｙＳｏｂｅｌ预处理方法在多个性能
维度上优于域变换类方法，带来了约１％至５％的
性能提升。在编码阶段引入可变形下采样机制，在

解码阶段采用高效上卷积模块，这两种优化措施在

ＦＲＡＤ架构下均显著提升了模型性能。ＦＲＡＤ在检
测准确性上已有基础表现，但对异常区域聚焦不够、

受背景干扰较大。本文在结构不变前提下，通过更

优的图像处理和重建路径，将精度提升至９０４３％。
尽管提升有限，但在无监督检测中属稳定改进，且在

不同增强策略下保持性能一致，具备良好泛化性。

如图６及式（６）所示，判别器通过评估输入图像与

学生模型重建图像之间的特征差异，生成异常评分

以判断样本的正常性。该异常阈值在训练结束后根

据模型对特定数据集的适配性进行设定，阈值在不

同数据集上可能存在差异。

图６　智能模型异常辨识示例

Ｆｉｇ．６Ｅｘａｍｐｌｅｏｆａｎｏｍａｌｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｏｄｅｌ

５　结　论
本文以输电线路绝缘子的红外图像为研究对

象，在前期工作的基础上，探索更高检测精度的无监

督异常检测方法。为提升模型对正常样本结构特征

的表征能力，引入 ＰｙＳｏｂｅｌ图像增强算法强化边缘
特征，从而提高学生网络对关键特征的保持能力。

在特征编码阶段，设计可变形下采样模块增强边缘

细节感知，有效保留空间信息；在解码阶段，采用高

效上卷积模块与残差连接，提升重建能力与异常判
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别能力。本方法在自制数据集上实现９０４３％的检
测精度，相较ＦＲＡＤ提升约１９％。在无监督异常检
测中，该幅度具有代表性。对比 ＳＱＵＩＤ（８７３５％）、
ＫＤＡＤ（８７８９％），本法在检测率、边缘感知与稳定
性上均有优势，验证了图像增强与结构优化的协同

增益。综上所述，所提出方法在结构设计与预处理

策略两方面均有效弥补了 ＦＲＡＤ架构的不足，为红
外图像中异常高温点的无监督检测提供了更具实用

性的解决方案。
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ｍａｔｃｈｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎＬＢＤｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒａｎｄｐａｉｒｗｉｓｅ

ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａ

ｔｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，２０１３，２４（７）：７９４－８０５．

［１５］ＫｉｎｇｍａＤＰ，ＷｅｌｌｉｎｇＭ．Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｂａｙｅｓ

［Ｄ／ＯＬ］．（２０２２－１２－１０）．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

１３１２．６１１４．

［１６］ＤｅｈａｅｎｅＤ，ＦｒｉｇｏＯ，ＣｏｍｂｒｅｘｅｌｌｅＳ，ｅｔａｌ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｎｅｒ

ｇｙｂａｓｅｄｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｎａｎｏｒｍａｌｄａｔａｍａｎｉｆｏｌｄｆｏｒａｎｏｍａｌｙ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｄ／ＯＬ］．（２０２０－０２－１０）．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ａｂｓ／２００２．０３７３４．

［１７］ＳｃｈｌｅｇｌＴ，ＳｅｅｂｃｋＰ，ＷａｌｄｓｔｅｉｎＳＭ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｏ

ｇｕｉｄｅｍａｒｋｅｒｄｉｓｃｏｖｅｒｙ［Ｃ］／／ＮｉｅｔｈａｍｍｅｒＭ，ＳｔｙｎｅｒＭ，

ＡｙｌｗａｒｄＳ，ｅｔａｌ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａ

ｇｉｎｇ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１７：１４６－１５７．

［１８］ＳｃｈｌｅｇｌＴ，ＳｅｅｂｃｋＰ，ＷａｌｄｓｔｅｉｎＳＭ，ｅｔａｌ．ｆＡｎｏＧＡＮ：

ｆａｓｔｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒ

ｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１９，５４：

３０－４４．

［１９］ＡｋｃａｙＳ，ＡｔａｐｏｕｒＡｂａｒｇｈｏｕｅｉＡ，ＢｒｅｃｋｏｎＴＰ．ＧＡＮｏｍａｌｙ：

ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｒａｉｎｉｎｇ

［Ｃ］／／ＪａｗａｈａｒＣＶ，ＬｉＨＤ，ＭｏｒｉＧ，ｅｔａｌ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ＡＣＣＶ２０１８．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１９：６２２－６３７．

［２０］ＳａｌｅｈｉＭ，ＳａｄｊａｄｉＮ，ＢａｓｅｌｉｚａｄｅｈＳ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｆｏｒａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ

ｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ：ＣＶＦ，２０２１：

１４９０２－１４９１２．

［２１］ＸｉａｎｇＴＧ，ＺｈａｎｇＹＸ，ＬｕＹＹ，ｅｔａｌ．ＳＱＵＩＤ：ｄｅｅｐｆｅａ

ｔｕｒｅＩｎＰａｉｎｔｉｎｇｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ：ＣＶＦ，２０２３：

２３８９０－２３９０１．

［２２］ＸｉａｎｇＴＧ，ＺｈａｎｇＹＸ，ＬｕＹＹ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒ

ａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆｃｈｅｓｔａｎａｔｏｍｙｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｏｍａｌｙ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｒａｄｉｏｇｒａｐｈｙｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２４，４６（９）：

６０７０－６０８１．

［２３］ＤａｉＪＦ，ＱｉＨＺ，ＸｉｏｎｇＹＷ，ｅｔａｌ．Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，

２０１７：７６４－７７３．

［２４］ＺｈｕＸＺ，ＨｕＨ，ＬｉｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｖｎｅｔｓｖ２：

ｍｏｒｅｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ，ｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ：ＣＶＦ，２０１９：９３０８－９３１６．

［２５］ＲａｈｍａｎＭＭ，ＭｕｎｉｒＭ，ＭａｒｃｕｌｅｓｃｕＲ．ＥＭＣＡＤ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｄｅｃｏｄｉｎｇｆｏｒｍｅｄｉｃａｌ

ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｓｅａｔｔｌｅ：ＣＶＦ，２０２４：１１７６９－１１７７９．

［２６］ＰａｒｋＨ，ＮｏｈＪ，ＨａｍＢ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｍｏｒｙｇｕｉｄｅｄｎｏｒｍａｌｉｔｙ

ｆｏｒａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ：ＣＶＦ，２０２０：１４３７２－１４３８１．

［２７］ＳａｒａＵ，ＡｋｔｅｒＭ，ＵｄｄｉｎＭ Ｓ．Ｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

ｔｈｒｏｕｇｈＦＳＩＭ，ＳＳＩＭ，ＭＳＥａｎｄＰＳＮＲａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，７

（３）：８－１８．
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