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摘 要:针对自监督漏缆卡扣缺陷算法中因背景重构误差造成的误检测,本文提出一种基于感兴趣区域约束的双阶

段漏落卡扣缺陷重构方法。针对目标检测算法定位到的分类卡扣区域图像,首先嵌入分割网络用于分离卡扣及漏缆

区域。随后,其对应掩码被作为线索引导堆叠对抗生成网络对卡扣区域进行重构,保证背景一致性的同时,精细化重

构卡扣缺陷区域。此外,通过嵌入深度残差块和改进损失函数迫使生成网络更专注于感兴趣区域的重构。最后,训练

完成的网络被用于卡扣图像的重构,并根据重构前后图像的相似度分数判定是否存在缺陷。在漏缆卡扣数据集上,定
量结果表明本文算法对多类型卡扣缺陷识别的准确率92.3%,召回率为93.4%,高于其他自监督卡扣重构方法。可

视化结果表明所提卡扣重构方法背景重构误差较少。
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Abstract:Aiming
 

to
 

address
 

the
 

false
 

detections
 

caused
 

by
 

background
 

reconstruction
 

errors
 

in
 

the
 

self-supervised
 

leaky
 

cable
 

snap
 

defect
 

detection
 

algorithm,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

two-stage
 

leaky
 

drop
 

snap
 

defect
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

region
 

of
 

interest
 

constraints.
 

For
 

the
 

classified
 

snap
 

region
 

images
 

localized
 

by
 

the
 

target
 

detection
 

algorithm,
 

a
 

segmentation
 

network
 

is
 

first
 

employed
 

to
 

differentiate
 

between
 

snap
 

and
 

cable
 

leakage
 

regions.
 

Subsequently,
 

the
 

corresponding
 

masks
 

are
 

utilized
 

to
 

guide
 

a
 

stacked
 

adversarial
 

generative
 

network
 

to
 

reconstruct
 

the
 

snap
 

regions,
 

ensuring
 

high-quality
 

reconstruction
 

of
 

the
 

defect
 

areas
 

while
 

maintaining
 

background
 

consistency.
 

Additionally,
 

the
 

generative
 

network
 

is
 

optimized
 

to
 

place
 

greater
 

emphasis
 

on
 

reconstructing
 

the
 

regions
 

of
 

interest
 

by
 

integrating
 

deep
 

residual
 

blocks
 

and
 

refining
 

the
 

loss
 

function.
 

Ultimately,
 

the
 

trained
 

network
 

is
 

deployed
 

for
 

the
 

reconstruction
 

of
 

snap
 

images,
 

determining
 

the
 

presence
 

of
 

defects
 

based
 

on
 

the
 

similarity
 

scores
 

of
 

the
 

images
 

before
 

and
 

after
 

reconstruction.
 

Quantitative
 

results
 

on
 

the
 

leaky
 

cable
 

snap
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

defect
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

92.3%
 

and
 

a
 

recall
 

rate
 

of
 

93.4%,
 

surpassing
 

the
 

performance
 

of
 

other
 

self-supervised
 

snap
 

reconstruction
 

methods.
 

Visualization
 

results
 

further
 

indicate
 

a
 

reduction
 

in
 

background
 

reconstruction
 

errors
 

in
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  近年来,随着中国铁路事业的迅猛发展,高速铁路安全

运行的重要性日益凸显。高速铁路移动通信网络系统在确

保中国高速铁路无线通信畅通的过程中扮演着关键角色,

对高速铁路的安全运行至关重要[1-2]。在高速铁路轨道系

统中,通讯线路的覆盖主要依赖于通信泄露同轴电缆[3]。
漏缆通常由卡扣固定在隧道壁,受到高速列车运行时的压

力和热波影响,卡扣会出现损坏或松动,对列车的安全运行

造成隐患[4-5]。因此,漏缆卡扣缺陷检测是铁路自动化巡检
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中的重要内容之一。
目前,针对漏缆卡扣的缺陷检测主要采用全监督方式

的特征设计和深度学习的方法[6-10]。尽管上述方法在缺陷

检测中取得了令人满意的结果,但全监督算法的训练容易

受到标注样本数量以及缺陷样本与正常样本之间均衡性的

限制,存在过拟合的风险。此外,标注过程繁琐复杂,时间

成本高且标注结果存在不够客观、易受个体主观影响等问

题。更重要的是,全监督方法难以识别训练样本中未出现

的缺陷类型。但实际场景中,漏缆卡扣存在种类多样、缺陷

样式参差且数量稀少等特点。针对全监督缺陷检测方法的

不足,李毅等[11]提出了一种基于对抗生成网络的无监督漏

缆卡扣缺陷检测算法。该方法利用对抗生成网络学习大量

正常样本并将其用于重构缺陷样本,并通过对比重构前后

样本来对缺陷进行判别。但该重构方法也会因图像背景重

构误差而导致一定数量的误检测。
在无监督缺陷检测方法中,降低背景重构误差是降低

其误检测风险的重要手段。如Zavrtanik等[12]利用分块、
随机去除的方式处理训练图像,迫使网络以领域信息对缺

陷区域进行重构,从而减少背景区域重建误差。Xia等[13]

提出利用额外注意力网络判断重构前后图像的差异图进行

缺陷判别,抑制背景误差对缺陷判别的干扰。Kim等[14]则

采用 循 环 生 成 对 抗 网 络 (cycle
 

generative
 

adversarial
 

network,CycleGAN)重构缺陷图像,其通过堆叠额外的对

抗生成网络来提升图像的重构性能。针对结构,高港等[15]

则提出以嵌入坐标注意力的方式来约束网络对背景区域的

重构噪声。尽管上述方法能在一定程度上改善了缺陷重构

的性能,但嵌入注意力力机制这种被动策略仍然无法有效

地限制背景重构噪声的生成。
针对上述问题,本文受Jabbar等[16]中堆叠生成对抗网

络(stacked
 

generative
 

adversarial
 

networks,StackGAN)的
启发,提出基于感兴趣区域约束的漏缆卡扣缺陷重构方法,
并将其用于卡扣的缺陷检测。该方法在StackGAN的基础

上,通过预测感兴趣大致区域并将对应掩码作为线索引导

缺陷卡扣重构,抑制背景重构噪声的生成。在StackGAN
的基础上,本文进一步改进重构误差函数,使其更适合于卡

扣等弱纹理图像的重构,并迫使网络方向在过程中更关注

感兴趣区域,而非背景区域。不同于前文所提改进方法,本
文以线索指引的方式进行目标区域重构,对比可视化结果

表明背景重构误差更少。

1 漏缆卡扣缺陷检测方法

  本研究提出的基于感兴趣区域约束的漏缆卡扣缺陷重

构方法主要用于减少重构过程中的背景误差,降低误检几

率。如图1所示,该算法主要由3个部分组成:漏缆卡扣的

定位、漏缆卡扣的重构以及漏缆卡扣的缺陷判断。

1)卡扣定位:在原始的漏缆图像中,卡扣所占区域较

小,图像背景复杂且存在较大干扰物。为了提升卡扣重构

图1 漏缆卡扣自监督缺陷检测流程

Fig.1 Self-supervised
 

defect
 

detection
 

process
 

for
 

leaky
 

cable
 

snaps

效果,提升缺陷检测精度,本文首先利用目标检测算法对卡

扣区域进行定位并截取。

2)卡扣重构:针对定位到的卡扣区域,本文利用重构网

络对其进行重构并利用重构前后的图像差异进行缺陷

判别。

3)缺陷判断:计算漏缆图像中所有卡扣重构前后的差

异数值,并利用差异阈值判断该卡扣是否存在缺陷。

1.1 漏缆卡扣定位

  本文迁移现有较为优秀的目标检测模型,通过对精度、
召回率以及计算开销等指标进行全面的评估来筛选最合适

的卡扣定位算法。本文在卡扣数据集上测试了基础目标检

测算法Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv5以及现行优秀的目

标检测方法 YOLOv7、YOLOv8和RT-DETR。对比实验

结果,本文选择RT-DETR[17]算法进行漏缆卡扣定位。同

时,鉴 于 部 署 对 计 算 硬 件 性 能 的 要 求,本 文 采 用

MobileNetV4[18]作为定位方法的主干网络,以减少定位算

法的参数量和计算开销。

1.2 漏缆卡扣重构模型

  背景重构误差是自监督缺陷检测算法中误检测的主要

原因,为了提升卡扣缺陷重构效果,降低误检率,本文提出

一种双阶段漏缆卡扣缺陷重构方法。该方法的主要结构如

图2所示。
对于定位截取的漏缆卡扣图像Ik,预设一个掩码分隔

网络对其卡扣及漏缆区域进行提取,得到初始的掩码预测

图Ip
mask。 对形态学处理后的掩码预测图

 

I︵pmask,将其与卡扣

图像Ik 进行合并,作为第一个对抗生成网络的输入。其中

掩码预测图
 

I︵pmask 主要作为重构索引,用于减少背景区域的

重构误差。在第一个对抗生成网络中,生成器G1 和判别器

D1 采用对抗训练的方式,以对应类的无缺陷卡扣图像Igt

作为监督,使生成器G1 将缺陷卡扣图像Ik 尽可能相似地
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图2 漏缆卡扣重构模型

Fig.2 Leakage
 

cable
 

snap
 

reconfiguration
 

model

重构为无缺陷图像。驱动第一个对抗生成网络的损失函

数主要由重构损失 1
re 和对抗损失 1

ad 两部分组成,定义

如下:
1 = 1

re+ 1
ad (1)

1
re = 1

l1 +(1- SSIM) (2)
其中, SSIM 表示结构相似度损失,l1表示卡扣区域内

L1 损失:

l1 =αÎp
mask‖·‖+β(~Îp

mask)‖·‖ (3)

其中,Îp
mask 表示输入的二值化掩码,‖·‖表示输入

图像的L1 损失,输入为正常卡扣图Igt 和粗重构图Ir
coarse。

α和β分别表示权重系数。
1
ad =EE[log(D1(·))]+[log(1-D1(·

^))] (4)
其中,D1 表示 这 一 级 对 抗 生 成 网 络 中 的 判 别 器。

(·)和(·^ )分别表示判别器输入的正常卡扣图Igt 和粗重

构图Ir
coarse。

对于第一级对抗生成网络中生成器输出的粗重构图

Ir
coarse,本文进一步将其与卡扣图像Ik 和掩码图

 

I︵pmask 进行

拼接,作为下一级对抗生成网络训练的输入。通过再一次

引入无缺陷卡扣图像Igt 作为监督,对粗预测进行重构,以
对抗训练的方式细化重构结果,从而减少上一级重构过程

中的背景误差。这一级网络的训练损失 2 由重构损失、对
抗损失和潜在空间损失三部分组成。

2 = 2
re+ 2

ad + 2
lat (5)

其中,重构误差 2
re 依旧由卡扣区域的L1 损失和结构

相似度损失组成。
2
re = 2

l1+(1- SSIM) (6)
对抗损失 2

ad 表示为:
2
ad =EE[log(D2(·))]+[log(1-D2(·

^))] (7)

其中,(·)和(·^ )分别表示判别器输入的正常卡扣图

Igt 和精重构图Ir
fine。

图像潜在空间损失 2
lat 可表示为:

2
lat = ‖δIgt

,δIrfine
‖2 (8)

其中,‖·‖2 表示L2正则,δIgt
、δIrfine

分别表示Igt 和

Ir
fine 在判别器G2 的潜在空间中的向量表示。

因此联合两个对抗生成网络训练所采用的损失函数

为对各级对抗生成网络损失的加权求和:

=λ1
1+λ2

2 (9)
1.3 网络结构及组成

  掩码分割网络:掩码分割网络用于分割卡扣图像的卡

扣及漏缆区域,输出二值化掩码。分割网络主要由编码器

和解码器组成。编码器用于提取输入图像Ik 的潜在空间

的特征表示。解码器则将潜在空间表示映射为与输入图

像相同尺寸的二值化掩码。掩码分割网络的详细结构如

表1所示。
少量的二值化分割掩码存在一些空腔和噪声。为了去

除这些噪声,本文采用形态学处理开闭运算。对于初始分

割结果Ipre_mask,形态学处理后的结果Îpre_mask 由下过程得到:
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表1 掩码分割网络潜在特征空间结构

Table
 

1 Potential
 

feature
 

space
 

structure
 

for
 

mask
 

segmentation
 

networks

网络层 类型 输出维度

输入 128×128×3

Conv1 Conv3×3+BN+Relu 128×128×64

Conv2 Conv3×3+BN+Relu 64×64×128

Conv3 Conv3×3+BN+Relu 32×32×256

Conv4 Conv3×3+BN+Tanh 16×16×512

DeConv1 ConvTrans3×3+BN+Relu 32×32×256

DeConv2 ConvTrans3×3+BN+Relu 64×64×128

DeConv3 ConvTrans3×3+BN+Relu 128×128×64
输出 Conv1×1+Tanh 128×128×3

Îpre_mask = (Ipre_mask Z)Z (10)

Îpre_mask = (Ipre_mask Z)Z (11)
其中,为膨胀操作,为腐蚀操作。
重构网络:本文所提卡扣重构网络的主要由两个对抗

生成网络组成。前一个对抗生成网络利用无缺陷卡扣做

监督,生成缺陷卡扣图像的粗重构Ir
coarse。后一对抗生成网

络再次利用无缺陷卡扣做监督,将粗预测与缺陷卡扣图合

并作为输入。通过对比粗重构前后图像,精细化调整背景

区域的重构效果,减少背景重构误差。每一个对抗生成网

络都有生成器和判别器组成,其中生成器网络的详细结构

如表2所示,判别器的详细网络结构如表3所示。

表2 生成器网络结构

Table
 

2 Generator
 

network
 

structure
网络层 类型 输出维度

输入 128×128×4
Conv1 Conv3×3+BN+Relu 128×128×64
Conv2 Conv3×3+BN+Relu 64×64×128
Conv3 Conv3×3+BN+Relu 32×32×256
Conv4 Conv3×3+BN+Relu 16×16×512
Conv5 Conv3×3+BN+Relu 8×8×1

 

024
Conv6 RE×3 8×8×1

 

024
DeConv1 ConvTrans3×3+BN+Relu 16×16×512
DeConv2 ConvTrans3×3+BN+Relu 32×32×256
DeConv3 ConvTrans3×3+BN+Relu 64×64×128
DeConv4 ConvTrans3×3+BN+Relu 128×128×64

输出 Conv1×1+Tanh 128×128×3

  生成器由编码器和解码器组成,采用深度卷积神经网

络架构。编码器主要由卷积层、归一化层和激活函数层,
将尺度128×128的输入图像抽象表征为8×8潜在空间向

量。相反,解码器由反卷积层、归一化层和激活函数层组

成,用于将图像的潜在空间表示复映射为重构输出。在映

射过程中,跳跃连接还被用于在上采样过程中传递多尺度

特征信息,弥补特征下采样过程中缺失的特征信息。此

外,本文在在编码器和解码器的中间嵌入3个深度瓶颈残

差块(residualblock
 

and
 

ELA,
 

RE)。RE模块使用残差块

结构和高效局部注意力(efficient
 

local
 

attention,ELA)对
潜在空间向量进行精炼,逐步扩大单个神经元的感受野,
并给予重要的通道特征和纹理区域更多关注。

残差结构[19]已被证明能够较好地处理深度卷积神经

网络训练中梯度消失和梯度爆炸等问题。而在漏缆卡扣

图像重构中,注意力可以帮助生成器更好地聚焦于感兴趣

区域,借助于卡扣区域掩码的指引,从而产生更理想的重

构结果。因此本文引入ELA[20]注意力机制并将其嵌入至

残差结构中。深度瓶颈残差块的详细结构如图3所示。

图3 深度瓶颈层残差块

Fig.3 Residualblock
 

and
 

ELA

ELA注意力机制的详细结构如图4所示。对于输入

特征,ELA首先在平行的两个特征空间中沿不同方向对其

进行池化。获得感兴趣区域在潜在表达空间中的坐标

编码。

zh
c(h)=

1
H ∑0≤i≤W

xc(h,i) (12)

zw
c(w)=

1
W ∑0≤j≤W

xc(j,w) (13)

式中:W 为该层级特征图的宽度,H 为该层级特征图的高

度。xc(h,i)表示输入特征沿 H 方向的输入,xc(j,w)表

示输入特征图沿W 方向的输入。
接下来,采用一维卷积编码不同特征空间的坐标响

应,并通过GropNorm归一化操作对位置信息进行处理,
获得位置注意力在水平和垂直方向上的表示。

yh =σ(Gn(Fh(zh))) (14)

yw =σ(Gn(Fw(zw))) (15)
式中:σ表示Sigmoid非线性激活函数。Fh 和Fw 分别表示

不同特征空间的一维卷积,其卷积核尺寸被设为7×7。
最终,对于给定输入xc,ELA 注意力的输出Y 表

示为:

Y =xc×yh ×yw (16)
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图4 ELA注意力机制

Fig.4 ELA
 

attention
 

mechanisms

重构网络的判别器主要用于将预测图像和无缺陷图

像再次映射为潜在空间表示,以用于真假判别。其详细的

网络结构如表3所示。

表3 判别器网络结构

Table
 

3 Discriminator
 

network
 

structure

网络层 类型 输出维度

输入 128×128×3
Conv1 Conv4×4+BN+LeakeyRelu 64×64×64
Conv2 Conv4×4+BN+LeakeyRelu 32×32×128
Conv3 Conv4×4+BN+LeakeyRelu 16×16×256
Conv4 Conv4×4+BN+LeakeyRelu 8×8×512
输出 Conv4×4+BN+Tanh 8×8×1

1.4 缺陷判别

  如图1所示,本文迁移训练好的卡扣定位网络与重构

网络用于检测未标注漏缆图像中缺陷卡扣。由于受到采

集条件的限制,采集到的漏缆图像中漏缆卡扣区域较小,
导致定位分类后的卡扣图像边缘模糊、噪声增加和背景区

分度较低。采用直方图距离,峰值信噪比,差异哈希算法

和残差等方法,难以有效地依据重构前后的图像相似度来

区分正常与缺陷卡扣图像。为增强对不同类型缺陷卡扣

的检测效果,本文采用了余弦相似度(cosin
 

similarity,

COSIN)和 结 构 相 似 性 (structure
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM)的卡扣缺陷检测方法,余弦相似度的计算

方式如下:

cos(θ)=
∑

n

i=1

(xi×yi)

∑
n

i=i

(xi)2 × ∑
n

i=i

(yi)2
(17)

式中:xi 和yi 分别表示输入向量的分量。
利用余弦相似度,本文分别计算输入的卡扣图像与重

构后图像的图像余弦相似度cosI,同时计算二者潜在向量

空间表示的余弦相似度cosδ。

costotal =αcosI +(1-α)cosδ (18)
式中:α 为权重系数,α∈ (0,1)。

SSIM(x,y)=
(2μxμy +c1)(2σxy +c2)

(μ2
x +μ2

y +c1)(σ2
x +σ2

y +c2)
(19)

其中,μx 和σ2
x 分别表示真实图像的均值和方差,μy

和σ2
y 分别表示修复图像的均值和方差。σxy 为生修复图像

与真实图像的协方差,c1 和c2 为常数。
本文同时依据costotal 和SSIM(x,y)的值,来判断漏

缆卡扣得缺陷。

K =
无缺陷, costotal >0.965&&SSIM(x,y)>0.96
有缺陷, 其他 

(20)

2 实  验

2.1 实验数据集

  本研究采集的图像来自中国铁道科学院,图像均由综

合巡检车在实际线路上运行时所采集。如图5和6所示,
该数据集包含了4种不同类型的漏缆卡扣,图像尺寸为

2
 

048×2
 

011,共5
 

052张漏缆图像,包含缺陷卡扣的漏缆

图像共445张,均为正常卡扣的漏缆图像4
 

607张。

图5 漏缆卡扣图

Fig.5 Leakage
 

cable
 

snap
 

diagram

图6 漏缆卡扣数据

Fig.6 Leakage
 

cable
 

snap
 

data
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为了评估定位算法的回归性能,本文随机挑选并标注

了5
 

052张漏缆图像中的3
 

536(70%)张作为训练集,剩下

的1
 

516张漏缆图像作为验证集,并额外挑选未标注的图

像1
 

500张作为测试集。为了评估后续重构和缺陷检测的

结果,本文将卡扣定位后截取尺寸设定为128×128。
为了训练卡扣重构算法,本文将8

 

693卡扣图像作为

训练集和2
 

900张作为验证集,并随机挑选其中的正常卡

扣作为监督。同时,本文挑选2
 

500张卡扣图像评估算法

的缺陷检测性能,其中正常卡扣图像1
 

833张和缺陷卡扣

图像667张。

2.2 实验平台及参数设置

  本 文 所 有 相 关 实 验 均 在 设 备 Dell
 

Precision
 

5820
 

Tower上进行,其 CPU 型号为Intel
 

i9-10900X,内存为

64G,GPU型号为GeForceRTX3090,显存为24G。实验

采 用 的 操 作 系 统 均 为 Windows10,
 

编 程 语 言 为

Python3.8,训 练 及 调 试 环 境 为 PyTorch
 

1.13.1,

cuda11.7,编程平台为Pycharm,定位、重构以及相关对比

算法均在相同环境下运行。所有网络的训练均采用SGD
优化器,初始学习率设置为0.001,权重衰减系数为0.0005,
动量衰减为0.9,训练周期为200轮,批量大小为4。参考

文献[16],联合损失函数 各级损失的权重λ1 和λ2 被分别

设置为5和1。

2.3 评价指标

  在 卡 扣 定 位 和 分 类 实 验 中,本 文 采 用 精 确 度

(precision,P)、召回率(recall,R)、平均精度(mean
 

average
 

precision,mAP)、模型参数量(parameters)、计算量(giga
 

floating
 

point
 

operations
 

per
 

second,
 

GFLOPS),帧 率

(frames
 

per
 

second,FPS)等指标对模型进行评价。在卡扣

重构实验中,本文分别采用绝对平均误差(mean
 

absolute
 

error,MAE),结构相似度SSIM 和余弦相似度COSIN等

指标评估重构样本与无缺陷样本的相似度。由于缺少与

缺陷卡扣相对应无缺陷卡扣图像,因此本文选择将重构卡

扣与对应类型的400张无缺陷样本计算相似度并取其平

均值。在上述相似度指标当中,SSIM和COSIN值越接近

1表示图像对间相似度越高,越接近0则表明相似度越小。
相反,MAE指标越低则表明相似度越高。

在卡扣的缺陷判别中,本文分别采用精确度、召回率

以及曲线下面积(area
 

under
 

the
 

curve,AUC)值来评估不

同算法的缺陷检测性能。AUC被定义为受试者工作特性

(receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,ROC)曲线下的面

积。AUC越接近1表明模型的缺陷检测效果越好。

2.4 卡扣定位实验

  为了挑选合适的目标算法,本文在卡扣数据集上训练

并测试了基础目标算法Faster-RCNN、SSD、YOLOv5-M
和现行主流的目标检测算法 YOLOv7、YOLOv8-M 以及

RT-DETR。详细实验结果如表4所示,可以看出:

1)在所有目标定位算法中,RT-DETR取得了最高的

精度、召回率以及平均精度,它们分别为97.6%、94.8%、

98.8%。同时,该算法的检测速度为110
 

fps。

2)在平均精度上,Faster-RCNN为91.3%和SSD为

82.3%显著低于RT-DETR算法,YOLOv5-M、YOLOv7、

YOLOv8-M则略低于RT-DETR算法。同时,这些算法的

检测速度均低于RT-DETR。

3)将RT-DETR主干换为 MobileNetV4后,该算法在

平均精度98.6%和召回率93.5%略低于RT-DETR的情

况下,参数量和计算量分别降低了42.5%,30.2%。

表4 部分主流目标检测算法对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

some
 

mainstream
 

target
 

detection
 

algorithms

模型
精确度/

%
召回率/

%
平均精度/

%
参数量/

M
计算量/

G
帧率/

fps
Faster-RCNN 90.8 92.7 91.3 41.3 173.6 63

SSD 84.2 75.6 82.3 36.1 98.6 54
YOLOv5-M 94.5 92.4 96.8 24.9 62.1 85
YOLOv7 95.2 93.6 97.1 36.6 103.5 92
YOLOv8-M 96.4 92.8 97.6 25.9 78.9 97
RT-DETR 97.6 94.8 98.8 20.2 58.6 110

改进RT-DETR 97.3 93.5 98.6 11.6 40.9 128

  在实际检测时,卡扣检测需要满足高精度和高检测帧

率等要求。综合巡检车的巡检速度约为35m/s,而每张漏

缆图像沿铁路方向的视场宽度约为2m。此外,巡检车还

需要同步检测钢轨、铁路信号盒、铁路扣件等其他设备缺

陷。基于上述卡扣定位结果的对比,本文挑选改进 RT-
DETR作为卡扣定位算法。

2.5 卡扣重构对比实验

  为了评估本文所提算法的卡扣重构性能,在卡扣数据

集上,本文将其与卡扣缺陷检测文献[11],CycleGAN、跳
跃生 成 对 抗 网 络 异 常 检 测(skip

 

generative
 

adversarial
 

network
 

for
 

anomaly
 

detection,Skip-GANomaly)和

StackGAN等无监督重构方法进行对比。各方法重构结果
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客观评价指标如表5所示,可视化对比结果如图7所示。
相关实验可以看出:

1)相较于其他算法,本文重构算法在卡扣数据集上取

得了最高SSIM 和 COSIN 值为0.971和0.975,最低的

MAE值为1.094。

2)相较于文献[11]中的卡扣重构方法,本文所提方法

的重构性能在SSIM 和COSIN指标上分别提高了2.9%
和1.1%,在 MAE指标上显著地降低了2.218。

3)从图7展示的重构可视化结果可以看出,针对不同

类型的卡扣,本文所提算法取得了较好的重构效果。更重

要的是,本文算法计算得到的卡扣重构图像中,背景区域

的变化更小。

图7 缺陷卡扣重构对比实验图

Fig.7 Comparative
 

experimental
 

diagram
 

of
 

defective
 

snap
 

reconfiguration

表5 漏缆卡扣重构对比结果

Table
 

5 Leakage
 

cable
 

snap
 

reconfiguration
 

comparison
 

results

方法 SSIM COSIN MAE
CycleGAN 0.872 0.921 7.123

Skip-GANomaly 0.917 0.939 5.847
文献[11] 0.942 0.964 3.312
StackGAN 0.939 0.944 4.621
本文算法 0.971 0.975 1.094

  为了评估本文所提算法对卡扣缺陷检测的性能影响,
本文定量对比了一些重构方法和分类方法在卡扣数据集

上的缺陷检测性能,其结果如表6所示。其中,分类算法

的结果由全监督标注数据集训练所得。
表6的实验结果表明:

1)本文所提重构方法的缺陷检测性能优于异常检测

算法Skip-GANomaly,文献[11]和Stack-GAN重构算法,

  表6 漏缆卡扣缺陷检测对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

leaky
 

cable
 

snap
 

defect
 

detection

模型 精确度 召回率 AUC
YOLOv5-M 0.921 0.929 0.972
YOLOv8-M 0.928 0.931 0.974

Skip-GANomaly 0.881 89.100 0.931
文献[11] 0.911 0.919 0.961
Stack-GAN 0.891 0.897 0.931
本文算法 0.923 0.934 0.972

与分类算法YOLOv5-M和YOLOv8-M相当。

2)本文所提重构方法卡扣缺陷检测的精确度和召回

率分别为0.923和0.934,AUC值为0.972。

3)本文所提方法相较于文献[11]中所提的自监督卡

扣缺陷检测方法,精度提升了1.2%,召回率提升了1.5%。
相较 于 改 进 前 的 Stack-GAN 方 法,本 文 方 法 在 精 度
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(+3.2%)、召回率(+3.7%)和 AUC(+4.1%)值上均取

得了较大提升。
本文对文献[11]和StackGAN在正常卡扣与缺陷卡

扣判断能力方面进行了比较。如图8~10所示,展示了测

试集中2
 

500张卡扣图像的相似度分数分布情况。

图8 本文方法的相似度分数分布

Fig.8 Distribution
 

of
 

similarity
 

scores
 

for
 

the
 

methods
 

in
 

this
 

paper

图9 文献[11]的相似度分数分布

Fig.9 Distribution
 

of
 

similarity
 

scores
 

in
 

literature
 

[11]

图10 StackGAN的的相似度分数分布

Fig.10 Distribution
 

of
 

similarity
 

scores
 

for
 

StackGAN

根据图8~10的分析结果可以看出,本文提出的方法

在区 分 正 常 卡 扣 与 缺 陷 卡 扣 方 面,较 文 献 [11]和

StackGAN表现出更优越的性能。这表明本文的方法在处

理此类分类任务时,具有更高的准确性和有效性。

2.6 消融实验

  在本文所提基于重点区域索引的双阶段缺陷卡扣重

构方法中,分割掩码对重构区域有指引作用,同时生成网

络嵌入的深度瓶颈残差块RE也能够促使网络关注重点区

域。为了分别确定这些改进对卡扣重构和缺陷识别的具

体影响,本文进行了相关消融实验,具体实验结果分别如

表7和8所示。

表7 模块消融实验对比表

Table
 

7 Comparison
 

table
 

of
 

modular
 

ablation
 

experiments

RE 掩码 SSIM COSIN MAE AUC
× × 0.939 0.944 4.621 0.931
 × 0.945 0.949 3.145 0.945
×  0.955 0.958 2.154 0.959
  0.971 0.975 1.094 0.972

表8 深度瓶颈层数量对重构实验的影响

Table
 

8 Impact
 

of
 

the
 

number
 

of
 

RE
 

on
 

reconfiguration
 

experiments

RE数量 SSIM COSIN MAE
1 0.940 0.944 4.621
2 0.941 0.944 4.287
3 0.945 0.949 3.145
4 0.946 0.951 3.026

  从表7消融实验结果可以看出:

1)从加入RE后,SSIM、COSIN和 AUC分别提升了

0.6%、0.5%和1.4%,同时 MAE降低1.476。这证明RE
模块在生成器中的应用有助于降低图像采集过程中的噪

声,帮助生成器更好地理解图像的全局结构和局部细节,
从而产生更准确的重构结果,减少图像生成后的伪影和色

彩差异。

2)加入掩码图后模型在SSIM、COSIN和 AUC分别

提升了1.6%、1.4%和2.8%和同时 MAE降低2.467。掩

码图的使用使网络能够集中关注漏缆卡扣区域,减少背景

干扰,从而提高图像重构的逼真程度。

3)在同时加入RE和掩码图后,本文模型的 MAE减

少了3.527,而SSIM、COSIN和AUC分别提升了3.2%、

3.1%和4.1%。逐步引入各项改进措施后,本文模型表现

出明显的性能提升趋势,表明改进后的模型能有效提升漏

缆卡扣的重构质量。
表8中,本文还研究了不同数量的瓶颈残差块对于重

构实验结果的影响,从中可以看出:
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1)随着残差块数量的增加,模型的效效果逐渐增加。
当RE数量为4时,MAE分别为3.026,SSIM 和COSIN
分别为0.946和0.951。

2)在对比RE数量为3和4时,SSIM 和COSIN的提

升仅分别为0.1%和0.2%,而 MAE的降低幅度也仅为

0.119。这表明,当RE数量超过3时,模型性能的提升非

常有限。此外,考虑到模型的计算复杂度和训练时间,为
了高效且快速地进行漏缆卡扣重构,本文的方法选择了使

用3个深度瓶颈层的残差块。

3 结  论

  针对现行自监督卡扣缺陷检测方法由于重构背景误

差而导致检测召回率低的问题,本文提出一种基于重点区

域索引的双阶段漏缆卡扣重构缺陷检测算法。与基于分

块重构GAN方法不同,本文为重构过程提供卡扣及漏缆

区域掩码作为索引,指导网络对重点区域而非全局进行重

构。此外,坐标注意力机制被嵌入到生成器中进一步强化

网络对重点区域进行关注。更重要的是,双阶段重构过程

被采用,通过对一阶重构前后图像并将其用于二次重构来

修正背景噪声和卡扣细节,进一步保证重构前后图像背景

区域在纹理和语义上的一致性。定量实验结果表明,相较

于基于分块重构GAN方法的卡扣重构方法,本文所提的

卡扣重构方法在结构相似度和余弦相似度指标上分别提

高了2.9%和1.1%,由此导致的卡扣缺陷检测精度、召回

率和 AUC分别提高了1.2%、1.5%和1.1%。不同类型

卡扣的可视化结果表明,所提的重构方法背景误差较小。
对比其他自监督和监督缺陷检测方法,所提算法具有竞

争力。
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