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面向低对比巡检图像的绝缘子异常特征检测方法
蔡小莉 1 

CAI Xiaoli    

 摘　要               针对输电线路巡检图像中绝缘子异常样本少、低对比缺陷不易识别等问题，文章提出一种局部复数梯度

白盒特征检测方法。该方法将灰度图像水平梯度和垂直梯度构成空间域复数梯度，在局部窗口内提取

幅值统计、相位方差、相位熵、方向能量和边缘密度等特征，并采用线性支持向量机完成正常 / 异常分

类。基于公开绝缘子图像数据集的实验表明，低对比条件下该方法准确率为 87.40%，漏检率为 7.60%，

AUC 为 0.925。消融结果显示，相位特征可提升弱对比异常的判别能力。该方法可为低样本巡检图像中

的绝缘子异常辅助筛查提供参考。   
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0 引言

绝缘子同时承担线路支撑和电气绝缘功能，外观状态一

旦劣化，可能直接影响输电线路运行安全。在长期服役过程

中，污秽积累、裂纹扩展、伞裙破损及老化等现象，均可能

诱发放电、闪络甚至线路故障。无人机巡检提高了图像采集

效率，但也带来了一个实际问题：如何从数量有限、质量不

稳定的巡检图像中尽早发现异常。

近年来，深度学习已成为电力设备图像识别中的常用方

法。已有文献分别从图像预处理、边缘检测、形态学分析和

机器学习分类等角度研究绝缘子缺陷检测 [1]，VGGNet、嵌

入式 YOLO、GER-YOLO 等模型也被用于劣化识别、自爆缺

陷检测和输电线路缺陷定位 [2-4]。但现场巡检图像常存在异常

样本少、光照和抖动影响明显等问题；深度模型虽然识别能

力较强，其内部特征往往不易解释。针对小样本条件，也有

研究引入度量元学习完成绝缘子缺陷图像分类 [5]。

在工业检测任务中，轻量化模型也经常被用于降低部署

成本 [6-8]。由此可知，巡检算法不能只关注识别率，同时还要

考虑样本规模、计算开销、漏检风险以及结果能否被运维人

员理解。

传统特征方法如 Canny 边缘检测 [9] 和方向梯度直方图

实现较简单，但其主要依赖边缘强度或方向统计。绝缘子异

常并不总表现为清晰的强边缘，有时只是局部纹理被破坏、

伞裙轮廓出现不连续，或灰度变化较弱。已有研究指出，

Canny、Sobel 等算子在光照复杂、背景干扰和弱边缘情况下

容易受到影响 [10]。因此，仅进行全局统计，容易把面积较小

的局部异常淹没在背景和完整轮廓中。

从成像角度看，低对比处理通常不会移动缺陷位置，却

会压缩缺陷区域与周围背景之间的灰度差。裂纹边界、破损

边缘或污秽区域在幅值响应上会变弱，导致强边缘像素减少。

若只依赖边缘图或整幅图像的灰度统计，早期异常可能被伞

裙主体轮廓、背景纹理或光照变化掩盖。基于这一考虑，本

文未直接将整幅梯度图作为高维输入，而是将局部梯度信息

拆分为强度、方向和空间波动三类统计量。

本文主要围绕三个方面展开：首先，将水平和垂直梯度

组织为空间域复数形式，使边缘强度和方向结构可以在同一

表达下计算；其次，在局部窗口内提取幅值、相位和方向能

量等统计量，尽量保留小范围缺陷信息；最后，通过分类器

对比、窗口尺度分析、特征重要性和消融实验，考察这些特

征在低对比图像中的实际作用。

1  方法原理

本文方法的整体流程如图 1 所示。巡检图像先进行灰度

化和尺寸统一，随后计算水平、垂直梯度并构成空间域复数

梯度；在此基础上，对局部窗口内的幅值、相位、方向能量

和边缘密度进行统计，最后输入线性 SVM，得到正常或异常

的分类结果。

1.1  空间域复数梯度表示及理论依据

设输入灰度图像为 I(x, y)。图像中的裂纹、缺损边缘和

伞裙轮廓变化，本质上都会引起局部灰度的一阶变化，因此

先分别计算水平和垂直方向梯度：
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                                                    （1）

                                                    （2）

在此基础上，将二维梯度场写成空间域复数形式：

                                  （3）

式中：实部 Gx 表示水平方向灰度变化，虚部 Gy 表示垂直方

向灰度变化。该写法并未改变梯度的物理含义，只是将两个

方向的变化量放在同一个复平面中。复数模长为：

                             （4）

模长 |G| 反映局部灰度变化强弱，可对应边缘响应或纹

理突变；复数相位为：

  （5）

相位 θ 用来表示梯度方向。若低对比图像近似由 

I'=128+α(I−128) 得到，则Gx 与Gy 会随 α同步缩小，模长降低，

而二者的比值关系基本保持，因此相位 θ 理论上不发生明显

改变。这意味着在弱边缘条件下，相位分布仍可能保留部分

结构信息。本文提取相位方差、相位熵和方向能量，正是利

用“幅值减弱而方向关系仍可参考”的特点。

1.2  局部可解释特征定义

本文所说的白盒特征，是指特征计算过程和图像含义可

以直接对应。与深度模型自动形成的隐含表示不同，这些统

计量可以解释为边缘强弱、方向分布或局部结构波动。绝缘

子异常区域通常较小，也未必形成连续强边缘，因此特征不

能只围绕边缘强度设计，还需要兼顾方向离散程度和局部不

均匀性。

在具体计算中，幅值均值、标准差、90 分位数和最大值

用于描述窗口内边缘响应的强弱；边缘密度表示强响应像素

所占比例；相位方差用于观察梯度方向是否集中，相位熵用

于衡量方向分布是否复杂；水平、垂直方向能量及其比例则

反映伞裙纹理和破损区域的方向性变化。正常绝缘子局部通

常具有较稳定的条带或轮廓方向，而破损、污秽和细小裂纹

会打乱这种方向结构。将多类特征合并使用，可以减少只看

强度或只看方向带来的偏差。

1.3  局部滑动窗口特征聚合

绝缘子缺陷多出现在局部区域，例如伞裙边缘破损、局

部污秽或细小裂纹。若直接对整幅图像做统计，异常区域占

比很小，容易被背景纹理、拍摄角度和完整伞裙轮廓冲淡。

为此，本文采用滑动窗口提取局部复数梯度统计特征，使分

类器更多关注局部结构变化，而不是过度依赖整图平均差异。

本文将输入图像统一调整为 128 px×128 px，默认窗口大

小设为 32×32，步长为 16 像素，相邻窗口约有一半区域重叠。

每个窗口得到一组局部特征后，再用均值、标准差、最大值

和 Top-K 均值进行图像级汇总。其中，Top-K 均值保留响应

较强的少数窗口，有助于减轻局部异常被普通区域平均掉的

问题。

1.4  分类模型

为突出特征本身的贡献，本文采用线性支持向量机作为

主要分类器。该模型参数较少，适合当前样本规模，也便于

后续根据权重分析特征作用。考虑到巡检中漏检异常的代价

通常高于误报，实验中提高缺陷类别权重，以减少异常样本

被误判为正常的情况。

2  实验设计

2.1  数据集与预处理

实验数据来自 Kaggle 平台公开绝缘子图像数据集 

CPLID_Insulator。该数据集包括无人机采集的正常绝缘子图

像和合成缺陷绝缘子图像。需要说明的是，本文异常类别使

用的是数据集中提供的合成缺陷样本，因此实验结论主要反

映该数据条件下的低对比识别效果，仍有必要在真实巡检缺

陷图像上继续验证。为减轻类别不平衡影响，本文从正常样

本中随机抽取与异常样本相同数量的图像，最终得到正常图

像 248 张、异常图像 248 张，共 496 张图像。

全部图像先转换为灰度图，再统一缩放到 128 px× 

128 px。实验采用 5 个随机种子（1、2、3、4、5）进行重复

分层划分，训练集与测试集比例为 8:2，最终报告平均值和

标准差。

2.2  图像退化条件

为模拟巡检图像中的成像差异，实验设置三类图像条件：

Clean 为原始图像，Low contrast 为降低对比度后的图像，

Top-K 

图 1  局部复数梯度特征检测流程
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Motion blur 为加入运动模糊后的图像。本文重点关注低对比

条件，因为早期破损、轻微污秽和弱纹理异常往往不会产生

明显的灰度突变。

为了观察低对比处理对异常局部结构的影响，本文选取

一张合成缺陷样本的局部区域进行可视化，结果如图 2 所示。

可以看到，低对比处理后 Canny 边缘响应明显减少，而局部

相位熵响应仍能显示缺陷附近梯度方向分布的变化。

图 2  低对比条件下合成缺陷局部区域的特征响应对比

2.3  实验参数设置

低 对 比 图 像 由 线 性 对 比 度 调 整 生 成， 公 式 为

I'=128+α(I−128)，其中α=0.45；运动模糊采用 9×9 线性模糊核，

方向随机设为水平或垂直。Canny 阈值为 100 和 200；HOG 

采用 9 个方向、8×8 单元和 2×2 块。局部复数特征窗口为 

32×32，步长为 16 像素，相位熵划分为 18 个区间，Top-K 

中 K=5。线性 SVM 采用线性核，缺陷类别权重为 2.0；逻

辑回归最大迭代次数为 2 000；随机森林树数为 300，最大

深度为 6。

2.4  评价指标

本文采用准确率、误报率、漏检率、召回率、精确率和 

AUC 作为评价指标。其中，漏检率表示异常样本被判为正常

的比例，直接关系巡检安全；误报率主要影响人工复核工作

量，因此需要与漏检率结合分析。

3  实验结果与分析

3.1  传统特征基线对比实验

为分析局部复数白盒特征在低对比图像中的效果，本文

选取原始亮度特征、Canny 边缘特征和方向梯度直方图特征

作为对照。各方法使用相同的数据划分和线性 SVM，并在 5 

个随机种子下重复实验。

由表 1 可见，Canny 特征和方向梯度直方图特征的漏检

率分别为 19.60% 和 24.00%；本文方法在仅使用 49 维特征的

情况下，准确率为 87.40%，漏检率为 7.60%，AUC 为 0.925。

该结果说明，在弱边缘场景中，相位分布和方向能量能够为

边缘强度提供补充信息。

从特征维度看，原始亮度和 Canny 边缘特征均为 16 384 

维，HOG 为 8 100 维，而本文方法仅为 49 维。低维特征仍

取得较好的低对比判别结果，说明模型主要依赖局部结构统

计，而不是简单堆叠高维像素。

因此，本文方法并不是要替代 Canny，而是面向低样本、

低对比异常筛查，提供一组低维且便于解释的局部结构特征。

如图 3 所示。

注：AUC 按百分制显示；漏检率越低表示方法性能越优。

图 3  低对比条件下不同特征方法性能对比

3.2  分类器对比实验

为进一步观察所提特征与不同分类器的适配情况，本文

比较了逻辑回归、线性支持向量机和随机森林，结果列于表

2 中。

表 2 显示，线性支持向量机在低对比条件下的准确率

为 87.40%，漏检率为 7.60%，AUC 为 0.925，整体表现较稳

定。Motion blur 条件下三类分类器的性能均有所下降，其中

线性 SVM 的漏检率相对较低，因此后续实验继续采用线性 

SVM。

3.3  窗口大小敏感性实验

为分析窗口尺度影响，本文测试 16×16、32×32 和 64×64 

三种窗口，对应步长分别为 8、16 和 32 像素。

表 1  低对比条件下不同特征方法对比结果

方法 特征维度 准确率 /% 误报率 /% 漏检率 /% AUC

原始亮度特征 16 384 78.60±3.38 21.60±5.85 21.20±6.01 0.822±0.035

Canny 边缘特征 16 384 81.40±2.87 17.60±5.28 19.60±2.33 0.882±0.023

方向梯度直方图特征 8 100 80.40±3.38 15.20±1.60 24.00±6.57 0.903±0.029

本文方法 49 87.40±3.56 17.60±6.50 7.60±2.94 0.925±0.021

注：方向梯度直方图特征即 HOG 特征；本文方法表示局部复数梯度白盒特征。结果为 5 次随机种子实验的均值 ± 标准差。
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从表 3 可以看出，改变窗口大小后，各项指标的波动整

体不大。在 Clean 和 Low contrast 条件下，32×32 窗口表现较

均衡；在 Motion blur 条件下，64×64 窗口略有优势，但差距

不明显。综合低对比识别效果和对局部异常的敏感性，本文

最终采用 32×32 窗口、16 像素步长。

表 3 不同窗口大小实验结果

条件 窗口大小 步长 准确率 /% 漏检率 /% AUC

Clean 16×16 8 82.80 14.80 0.920

Clean 32×32 16 84.80 10.00 0.925

Clean 64×64 32 84.40 11.20 0.916

Low contrast 16×16 8 82.80 14.00 0.915

Low contrast 32×32 16 87.40 7.60 0.925

Low contrast 64×64 32 84.60 11.60 0.915

Motion blur 16×16 8 76.00 16.40 0.846

Motion blur 32×32 16 74.60 17.20 0.848

Motion blur 64×64 32 76.60 16.00 0.857

3.4  特征重要性分析

根据线性 SVM 的权重结果，较重要的特征大致集中在

以下几类：

（1）局部幅值波动特征，用于反映不同窗口之间边缘

响应的差异；

（2）方向能量特征，用于描述局部结构方向变化；

（3）相位复杂度特征，用于表示方向分布的离散程度

和复杂度；

（4）方向能量比例特征，用于反映水平与垂直梯度能

量关系。

Clean 与 Low contrast 条件下的重要特征排序较为接近，

说明降低对比度后，模型主要依赖的判别线索没有发生明显

改变。

3.5  消融实验

为分析各类特征的作用，本文分别使用全部特征、仅幅

值特征、仅相位特征、仅方向能量特征、仅边缘密度特征，

以及去除相位特征后的组合进行分类实验。

表 4 结果表明，全部特征在低对比条件下取得 87.40% 

的准确率、7.60% 的漏检率和 0.925 的 AUC。与去除相位特

征相比，全部特征的 AUC 由 0.876 提升至 0.925，准确率由 

79.60% 提升至 87.40%，误报率由 32.00% 降至 17.60%。这

说明相位方差和相位熵能够补充幅值与方向能量信息。仅使

用相位特征时 AUC 为 0.855，但漏检率偏高；仅使用方向能

量特征时漏检率较低，但误报率较高。综合来看，多类特征

联合使用更有利于在漏检和误报之间取得平衡。

表 4  低对比条件下不同特征组的消融实验结果

特征组 准确率 /% 误报率 /% 漏检率 /% AUC

全部特征 87.40 17.60 7.60 0.925

去除相位特征 79.60 32.00 8.80 0.876

仅相位特征 76.20 29.60 18.00 0.855

仅幅值特征 72.40 46.00 9.20 0.831

仅方向能量特征 67.20 60.80 4.80 0.805

仅边缘密度特征 70.40 46.00 13.20 0.768

注：全部特征包括幅值统计、相位方差、相位熵、方向能量

和边缘密度等局部复数白盒特征；去除相位特征表示在全部

特征中移除相位方差和相位熵相关特征。

3.6  特征提取时间分析

为估计算法开销，本文统计了单张图像的特征提取时间。

表 2  不同分类器实验结果

条件 分类器 准确率 /% 误报率 /% 漏检率 /% AUC

Clean LR 84.80±2.48 21.20±4.83 9.20±2.04 0.922±0.015

Clean Linear SVM 84.80±3.97 20.40±6.25 10.00±3.79 0.925±0.019

Clean RF 83.60±6.37 18.40±6.12 14.40±7.20 0.900±0.050

Low contrast LR 85.80±2.56 19.20±4.66 9.20±2.04 0.923±0.015

Low contrast Linear SVM 87.40±3.56 17.60±6.50 7.60±2.94 0.925±0.021

Low contrast RF 83.60±5.00 19.60±5.12 13.20±6.01 0.899±0.049

Motion blur LR 75.60±3.93 31.20±2.99 17.60±5.43 0.852±0.039

Motion blur Linear SVM 74.60±3.77 33.60±5.85 17.20±4.31 0.848±0.033

Motion blur RF 75.00±6.23 27.20±2.40 22.80±10.24 0.837±0.060

       注：LR 表示逻辑回归，RF 表示随机森林；结果为 5 次随机种子实验的均值 ± 标准差。
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测试图像尺寸为 128 px×128 px，窗口大小为 32×32，步长为 

16 像素；计时过程不包含图像读取，结果如表 5 所示。

表 5  不同方法的单图特征提取时间对比

方法 主要输出特征
平均时间

/ms
中位数

/ms
处理能力

/（张 ·s-1）

Canny 边缘强度图 0.136 0.129 约 7 353

本文方法

幅值统计、相位方

差、相位熵、方向

能量、边缘密度

15.24 15.29 约 66

注：图像尺寸为 128 px×128 px，测试时间不包含图像读取时

间，仅统计特征提取过程。

表 5 显示，Canny 平均单图特征提取时间为 0.136 ms，

本文方法为 15.24 ms。本文方法耗时较高，主要原因在于需

要对多个局部窗口分别计算相位方差、相位熵、方向能量和

边缘密度等统计量。

虽然本文方法慢于 Canny，但平均单图处理时间仍为毫

秒级，约可处理 66 张 /s。对于离线筛查、小批量巡检图像分

析以及人工复核排序等场景，该速度具有一定实用性。

4  讨论与局限性

本文方法适用于小样本、低对比以及需要人工复核的巡

检场景。复数梯度的模长和相位分别对应边缘强度与梯度方

向，局部幅值波动、相位熵和方向能量等指标也便于解释分

类依据。不过，本文仍有不足：实验数据来自公开数据集，

异常样本主要为合成缺陷图像，尚未在真实输电线路巡检数

据上进行大规模验证；标签仅区分正常和异常，未进一步划

分损伤等级；强反光、强噪声、雨雾和冰雪等复杂环境也需

要后续补充测试。后续可结合目标检测或语义分割方法获得

更准确的绝缘子区域，并尝试与轻量级深度模型融合。

5  结论

本文研究了一种面向绝缘子异常图像的局部复数梯度白

盒特征方法。该方法将水平梯度和垂直梯度组合为空间域复

数梯度，并在局部窗口内统计幅值、相位方差、相位熵、方

向能量和边缘密度等特征，用于描述正常与异常样本之间的

局部结构差异。

实验结果显示，所提特征在 Clean 和 Low contrast 条件

下具有一定区分能力。低对比条件下，线性 SVM 的平均准

确率为 87.40%，漏检率为 7.60%，AUC 为 0.925；消融实验

也表明，相位特征能够提供补充信息。总体而言，该方法可

作为低样本、低对比巡检图像中的轻量化、可解释异常辅助

筛查方案。
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