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摘要  高铁接触网绝缘子作为高速铁路牵引供电的重要装置，可为接触网提供电气部件绝缘

和腕臂结构支撑，其安全性对于高速铁路行车至关重要。针对绝缘子检测时易受复杂环境背景干

扰，导致缺陷检测精度低以及无法提供缺陷语义描述的问题，该文提出一种基于扩散模型检测的

绝缘子缺陷描述方法。首先，构建大核空间选择特征提取网络，加强绝缘子缺陷特征信息的提取

能力；其次，基于扩散模型设计融合扩散机制的检测解码器，并对解码器生成的噪声框进行逆向贝

叶斯扩散，还原绝缘子真值框的预测，提高模型的抗背景干扰能力；最后，设计交叉注意力机制的

编码器和解码器，实现图像与文本的跨模态映射，并通过文本过滤机制驱动的多模态语言视觉预训

练（BLIP）模型，完成绝缘子缺陷文本描述输出。实验结果表明，所提绝缘子缺陷检测模型的平

均准确度达到 93.04%，相较于 DTER 和 Faster RCNN 的 mAP0.5 分别提升 4.63%和 5.78%，且 F1-
score 高达 82.91%，平均双语评估替换评价指标（BLEU）和基于精确率的图像描述评价指标

（CIDEr）分别达到 83.51%和 1.94。与其他方法相比，具有更高的检测精度和缺陷语义描述准确

性，能够满足对高速铁路绝缘子缺陷的检测需求。 
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0  引言 

高速铁路是一种以电力作为牵引动力的铁路类

型，而高铁接触网的主要用途是为高速列车提供牵

引动力。其中，绝缘子在接触网中提供电气绝缘和

机械支撑等作用。由于绝缘子长期暴露在室外，会

受到外部天气和环境等自然因素的影响，易遭受极

端天气、强电场、机械振动等不利因素的侵袭，使

绝缘子表面出现破损、脏污、闪络等缺陷[1]。因此，

高铁绝缘子缺陷会给高速铁路运行带来严重的安全

隐患，危及行车安全。 
随着计算机图像处理技术的发展，如何高效准

确地检测绝缘子缺陷是目前研究的热点。传统基于

计算机视觉的绝缘子缺陷检测主要以绝缘子轮廓、

颜色等信息作为检测特征[2]。文献[3]设计绝缘子伞

裙轮廓特征和灰度相似度匹配的融合算法，实现利

用伞裙间距对缺陷绝缘子进行分类，但该算法容易

受到感光敏感性的影响，导致绝缘子轮廓特征提取

不准确。文献[4]改进遗传算法用于绝缘子表面破损

检测，但该算法通过统计缺陷像素的阈值范围，只

能完成绝缘子自爆和强破损的检测，导致此方法检

测性能受限。 
由于传统绝缘子检测方法在缺陷检测时局限性

越发明显，而深度学习方法通过对大量绝缘子数据

进行特征学习，可以有效地提高检测的准确性和效

率，是目前的主流研究方向。文献[5]基于反卷积和

多尺度特征融合构成的 MSD-Net （ multi-scale 
discriminative network）解决了绝缘子缺陷区域像素

信息少、形状尺寸不一造成的识别效果不佳的问题，

但该方法中对于检测框过滤采用滑动窗口的方法，

导致窗口边缘的特征信息被破坏。文献[6]通过掩膜

区域卷积神经网络（ Mask Region Convolutional 
Neural Network, Mask-RCNN）实现绝缘子检测后，
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又通过聚类算法分析绝缘子缺陷并进行判断，但聚

类算法对初始中心点选择敏感，导致绝缘子缺陷判

断精度较低。文献 [7]采用基于 DETR（Detection 
Transformer）的解码器和编码器完成绝缘子的缺陷

检测，但该方法对目标尺寸变化和遮挡较为敏感，

导致检测准确度下降。文献[8]将 Transformer 特征

提取网络和 Faster R-CNN 相结合，通过广域感受野

完成复杂背景下绝缘子的检测，但 Transformer 不能

完全适配传统卷积框架，导致有效特征不能被充分

利用，因此检测精度下降。 
图像描述是一种结合计算机视觉和自然语言处

理的跨模态技术，目标是通过文本描述图像内容[9]。

目前，图像描述方法已逐步应用于农业[10]、医学[11]

等领域，能够为视觉检测结果生成相应的文字描述。

例如，文献[10]设计了一种基于长短期记忆网络（Long 
Short-Term Memory, LSTM）的语义描述方法，通过

LSTM 模型对农业病害进行了描述；文献[11]通过大

型语言和视觉助手（ Large Language and Vision 
Assistant, LLaVA）语义描述模型对医学病情进行了

描述。通过图像描述方法可以将视觉信息转换为文

本信息，进一步提高视觉图像的信息量，以便更好

地理解图像的语义信息[12-13]。对于高速铁路接触网

绝缘子缺陷检测，相比于单模态图像检测方法，通

过图像描述的方式，不仅可以提供丰富的绝缘子缺

陷信息，如缺陷类型、位置等内容，而且可以自动

生成缺陷检测文本日志，辅助技术人员提高检修效

率。由于目前国内外高速铁路绝缘子缺陷描述相关

研究较少，因此将图像描述方法应用于高铁接触网

绝缘子缺陷检测领域中，对进一步提升接触网检测

作业智能化具有重要意义。 
综上所述，针对绝缘子检测时，易受环境复杂

背景干扰，导致缺陷检测精度低及无法提供缺陷语

义描述的问题，本文基于扩散检测模型，提出了一

种基于扩散模型检测的高铁接触网绝缘子缺陷语义

描述方法。首先，构建大核空间选择（Large Selective 
Kernel, LSK）特征提取网络，加强绝缘子的特征信

息提取能力；其次，设计融合扩散过程的检测解码

器，该解码器能够对预测框完成逆向贝叶斯扩散处

理，还原绝缘子真实边界框预测，增强模型在复杂

背景中的抗干扰能力；最后，由基于文本过滤机制

的多模态视觉语言预训练（Bootstrapping Language-
Image Pre-training, BLIP）模型完成绝缘子缺陷检测

的描述输出。实验结果表明，所提方法对绝缘子缺

陷具有更高的检测精度和缺陷语义描述准确性。 

1  本文方法 

1.1  网络整体结构 
DiffusionDet 网络模型是基于贝叶斯推断定理

提出的新型目标检测模型[14-15]，其将目标检测定义

为一个去噪扩散过程，结合图像编码器和检测解码

器，学习真值框到噪声框的去噪扩散过程，从而使

解码器推理得到的随机生成框逐步细化为准确的绝

缘子检测结果。本文在 DiffusionDet 的基础上提出

一种绝缘子缺陷描述方法，其网络整体结构如图 1
所示。首先，输入绝缘子图像到图像编码器中，由

大核空间选择机制的特征提取网络完成绝缘子缺陷

特征提取；其次，通过逆向递推检测头完成对绝缘

子的检测；然后，对检测得到的绝缘子图像进行图

像编码（Vision Transformer, ViT）[16]，同时对绝缘

子文本描述进行文本编码（Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers, BERT）[17]，通过

图文对比机制和图文匹配机制捕捉图像文本的映射 

 
图 1  网络整体结构 

Fig.1  Overall network architecture 
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关系；最后，由语言建模解码器输出生成的文本描

述语句和绝缘子图像。 
1.2  绝缘子目标检测阶段 

在生成绝缘子缺陷描述之前，需要首先对绝缘

子所在区域进行检测，获得每个绝缘子目标所在区

域。该阶段主要由图像编码器和检测解码器构成。 
1.2.1  图像编码器 

绝缘子在检测过程中，由于接触网拍摄时的前

后遮挡，存在对不同绝缘子信息特征提取不准确的

问题。针对此问题，采用对空间信息敏感的大核空

间选择特征提取网络作为编码器，其结构如图 2 所

示。由于传统卷积层的卷积核无法动态调整感受野

的范围，导致普通卷积核在绝缘子特征提取时的感

受野范围受限，无法充分提取其特征。因此，本文

通过向层次块（Stage）中集成大核空间选择机制[18]，

在空间维度上自适应地聚合空间信息，对不同绝缘

子分配不同程度的感受野，动态调整特征提取网络

得到的绝缘子缺陷特征，提升绝缘子缺陷特征提取

性能。其中，基于大核空间选择机制的网络结构如

图 3 所示。 

 
图 2  特征提取网络结构 

Fig.2  Structure of the backbone 

 
图 3  大核空间选择机制网络结构 

Fig.3  Schematic of the LSK network 

首先，图 3 中将层规范化后的特征图 X 输入串

联大核卷积核 K1 和 K2 中，其中 K1 卷积核由大小为

5×5、空洞率 d1 为 1 的膨胀卷积构成，K2 卷积核由

大小为 7×7、空洞率 d2 为 3 的膨胀卷积构成，达到

理论卷积核大小为 29×29 的感受野范围 RRFi，并将

捕捉的 RRFi 由 1×1 卷积进一步处理，计算式为 

 
RF RF 1

1 1
Conv RF

= ( 1)

( )
i i i i

i i

d

C
−

×

− +⎧⎪
⎨

=⎪⎩

R K R
U R

 （1） 

式中，RRfi 为捕捉的第 i 层感受野范围；Ui 为通过大

核卷积核 Ki 生成的感受野范围；di 为第 i 个大核卷

积核的空洞率； 1 1
ConvC × (·)为 1×1 卷积操作。 

然后，将计算得到的感受野 U1 和 U2 进行拼接

生成 U，由平均池化和最大池化完成感受野空间信

息的提取，得到空间注意图 GSA，计算过程为 

 SAmax max

SAavg avg

( )
( )

P
P

=⎧
⎨ =⎩

G U
G U  （2） 

式中，GSAmax 为最大池化生成的空间注意力图；

GSAavg 为平均池化生成的空间注意力图；Pmax 为最

大池化操作；Pavg 为平均池化操作。 
最后，对空间注意图 GSA 进行卷积计算，将每

张空间注意力图与其对应的空间感受野进行选择掩

膜操作得到加权后的空间注意图 SA′G ，并与感受野

范围 Ui 融合后得到空间注意力特征 S，通过式（3）
计算后，得到特征图 ′X 。 
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2
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;
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=
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∑
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 （3） 

式中，CConv 为卷积操作；[GSAavg; GSAmax]表示对空间

注意图 GSAavg 和 GSAmax 的拼接操作。 
采用可视化方法直观对比改进后的有效性，如

图 4 所示。从图 4 可以看出，改进后的特征提取网

络相较于原始特征提取网络，加强了对绝缘子部件

的特征提取能力，同时大幅提高了前景和背景的区

分能力，如图 4c 中冷色和暖色的对比区域。由此说

明特征提取网络可以准确地对目标完成聚焦，从而

抑制黑色背景对绝缘子的噪声干扰。 



 
第 40 卷第 13 期     陈  永等  基于扩散模型检测的高铁接触网绝缘子缺陷语义描述方法 4103 

 
图 4  特征图可视化对比 

Fig.4  Feature map visualization comparison 

1.2.2  检测解码器 
由于接触网背景混杂，部分绝缘子会被其他障

碍物遮挡，导致绝缘子缺陷特征信息丢失[19]。针对

该问题，本文设计的解码器由多个检测头组成多尺

度级联结构[20-21]，其中每个检测头阶段负责提升边

界框预测的准确度，逐步将噪声框细化为边界框预

测结果。检测解码器结构如图 5 所示。 

 
图 5  检测解码器结构 

Fig.5  Detection decoder structure 

首先，将一组绝缘子真值框（Ground Truth, GT）
进行高斯加噪，从而得到一组带有噪声的预测框。

加噪过程中，将绝缘子真值框坐标(xi, yi, wi, hi)与高

斯噪声矩阵相加，得到多个噪声框坐标值( ix′ , iy′ , iw′ ,

ih′ )，前向噪声过程定义如式（4）和式（5）所示，

加噪公式如式（6）所示。 

 ( ) ( )( )2
0 0| ; , 1t t t tq N −z z z z σ∼ α α  （4） 

正则化分布为 

 ( ) 2
0 0| 1 (0, )t t tq N= + −z z z σ∼α ε α ε  （5） 

 ( )1 1 1 1 Diffuse, , , ( , , , )i i i i i i i ix y w h D x y w h+ + + +′ ′ ′ ′ =  （6） 

式中，q 为前向噪声过程的条件概率分布；N(·)表
示正态分布；z0 为初始绝缘子预测样本；zt 为 t 时
步的预测噪声样本； tα 为噪声方差矩阵；ε 服从均

值为 0、方差为 σ2 的正态分布； DiffuseD 表示对预测

框的加噪操作。  
然后，初始绝缘子特征图 X 根据图像解码器得

到的绝缘子特征图 ′X 和噪声框输入感兴趣区域对

齐（Region of Interest Align, ROI Align）算法，通过

特征剪裁和全连接层得到预测框。而后添加高斯噪

声输入下一时刻的检测头 H2，经过循环最终从检测

头 H6 得到预测框。此时，根据式（7），预测上一时

刻检测框的正态分布状态，经过叠加迭代次数，将

噪声框坐标还原为真值框坐标，从而完成迭代去噪

评估。计算过程为 

 ( )1 1| ; ( , ), ( , )t t t t tp N t t− −
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑～z z z z zθ θ
θ

μ  （7） 

 1 2 6( ) ( ) ( )t t t t= + + +P H z H z H z"  （8） 

式中，θ 为权重矩阵；μθ 为在权重矩阵 θ 下的正态

分布均值； tP 为 t 时步的预测框结果；H(·)为检测头 

中对特征图中绝缘子预测框的逐步预测； ( , )t t∑ z
θ

为 

在权重矩阵 θ 下的正态分布的协方差矩阵，表示给

定绝缘子预测样本 zt 的情况下，预测的下一时刻的

绝缘子样本 zt+1 的不确定性或方差。 
1.3  绝缘子缺陷描述阶段 

在完成特征提取基础上，本文通过跨模态映射

模块[22]，完成对绝缘子图像特征和文本特征的关系

映射，语言建模编码器用于生成包含绝缘子缺陷特

征信息的文本描述语句，其结构如图 6 所示。 

 
图 6  跨模态融合模块结构 

Fig.6  Cross-modal fusion module structure   
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图 6 中，将生成的图像特征向量和单词特征向

量初步进行图文对比损失计算，并将向量同步输入图

文匹配编码器内。单词特征向量首先由双向自注意力

机制完成建模，双向自注意力相比自注意力机制综合

了 Token 序列前向和后向的文本描述信息，因此能

够处理输入 Token 序列中的变化和噪声，提高了模

型对不同 Token 排列方式的适应性，降低了模型对

Token 序列顺序的敏感性。双向自注意力计算式为 

 ( ) b bBackAtt , , softmax i i
i i i ik

Τ⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠

Q KQ K V V  （9） 

( ) ( )t t tBiSelfAtt concat Att ,BackAtt( )i i i
⎡ ⎤= ⎣ ⎦x x x （10） 

式中，BackAtt 表示序列位置 i 之前的自注意力计

算；Att 表示序列位置 i 之后的自注意力计算；

BiSelfAtt 表示整体序列长度的自注意力计算； t
ix 为

文本 Token 序列 t t t
Token 1 2{ , , , }n= "T x x x 中的向量表示，n

为序列长度；上角标 t 代表文本标识符；下角标中

b 表示后向注意力计算标识符； i i i、 、Q K V 分别为序

列位置 i 的查询集合、键集合、值集合的向量形式；

k 为每个 Token 中的词嵌入向量的维度；softmax 为

激活函数；concat 表示拼接操作。 
然后通过交叉注意力机制，拼接文本特征查询

矩阵 t
QW 和视觉特征键矩阵 i

KW ，并与视觉特征值矩

阵 i
VW 进行点乘运算。具体过程为：首先将文本序列

TToken 中
t
1

n k×∈Rx 对应的文本特征查询矩阵 t
Q1W 和图

像序列 IToken 中 i
2

n k×∈Rx 对应的视觉特征键矩阵
i

K2W ，以及图像序列 IToken 中
i
2

n k×∈Rx 对应的视觉特

征值矩阵 i
V2W 进行交叉注意力计算，最终生成文本

和图像的混合特征标识向量，完成图文对比损失。
t
1x 和 i

2x 的交叉注意力计算式为 

 ( )( )Tt i
Q

t i
1 2t i i

1 2
1 K2 i

V22CrossAt ( ) st oftmax ( ),
k

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟

⎠
=

⎝

x x
x x x

W W
W

  （11） 
式中，CrossAtt 表示对文本 Token 序列和图像 Token
序列进行交叉注意力计算，从而建立文本特征与视

觉特征的联系；上角标 i 代表图像标识符。 
语言建模解码器中，因果自注意力是一种在生

成文本序列过程时，能够生成符合文本序列规范[23]

的注意力机制。相比自注意力机制添加了掩码，通

过屏蔽当前 Token 序列所在位置之后的序列

Tokens，有助于模型利用当前序列位置之前的信息，

从而提高在文本生成任务中的性能，因果自注意力

计算公式为 

 ( ) ( )
1

CausalSelfAtt Att ,
i

i j j
j

i
=

= ∑ Q K VQ  （12） 

式中，CausalSelfAtt 表示进行注意力计算时，每个

Token 只能计算当前及之前的 Token，而不能计算之

后的 Token，从而限制注意力范围。式（12）表明，

Qi 只能与序列中位置 i 之前的 Kj 和 Vj 进行注意力

计算，不受位置 i 之后 Kj 和 Vj 的影响，防止生成描

述被后续 Token 干扰。之后文本和图像再次由交叉

注意力进行对齐操作，通过前馈神经网络后进行语

言建模损失计算。 
1.4  损失函数 

总损失函数由接触网绝缘子目标检测和缺陷

描述两部分损失函数构成，其中目标检测阶段采用

多任务损失函数 Ldet，主要由分类损失 Lcls、预测框

回归损失 LL1 和预测框优化 Lgiou 损失函数组成，表

示为 
 det cls cls L1 L1 giou giou= + +L L L Lλ λ λ  （13） 

式中， clsλ 、 L1λ 、 giouλ 分别为损失函数分量 clsL 、 L1L 、

giouL 的权重。绝缘子缺陷描述阶段的总损失 Lcap 主

要由图文对比损失 LITC、图文匹配损失 LITM、语言

建模损失 LLM 三部分组成，表示为 

 cap ITC ITM LM= + +L L L L  （14） 

图文对比损失利用单个模态的输出进行对比学

习，将图像编码器和文本编码器获得的图像特征向

量和单词特征向量，分别计算图片向量与单词向量

队列中所有样本的相似度 pi2t和单词向量与图像向量

队列中所有样本的相似度 pt2i。图文对比损失公式为 

( ) ( ) ( ){
( ) ( ) ( ) }

i t

i t

i2t i i2t i
ITC , 

t2i t t2i t
, 

1= ln ( )
2

 ln ( ) 15

L E

E

∈

∈

⎡ ⎤− +⎣ ⎦

⎡ ⎤⎣ ⎦

∑

∑      （ ）

x x D

x x D

y x p x

y x p x
  

式中，E 为图像和文本的相似期望；yi2t(·)为图片向量

与单词向量队列中所有样本的相似度；yt2i(·)为单词

向量与图像向量队列中所有样本的相似度；xi 为图像

样本矩阵；xt 为文本样本矩阵；D 为训练数据集。 
图文匹配损失通过学习图像和文本的多模态表

示，根据多模态特征预测一个图像文本对是否匹配，

从而进行二分类任务，图文匹配损失公式为 

( ) ( )i t
itm i t itm i t

ITM ,
= ( , ) ln ( , )L E

∈
⎡ ⎤− ⎣ ⎦∑x x D

y x x p x x （16） 

式中，yitm(·)为真值文本对匹配值；pitm(·)为预测文本

对匹配值。 
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语言建模损失是以图像为基础的文本解码器，

通过交叉熵损失函数完成对下一个 Token 的预测，

以自回归方式对应文本概率，计算公式为 

 ( )
max

t

min

t t
LM = ln

l

l l
l l

L E δ <∈
=

⎡ ⎤
− ⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑x D

x x  （17） 

式中， ( )t t
l lδ <x x 表示数据集中，预测为正确单词的

概率；l 为当前语句序列长度；lmax 为语句序列最大

长度；lmin 为语句序列最小长度； t
l<x 为历史词； t

lx
为当前词。 

2  实验验证 

2.1  接触网绝缘子缺陷数据集 
本文使用的接触网数据集由兰新高铁和青藏铁

路格尔木段现场拍摄的接触网图像，以及其他相关

接触网图像资源构成。采集接触网图像时，在距离

铁路沿线安全距离外进行现场拍摄，以及通过接触

网检测车在高速铁路不同维修天窗期内进行拍摄。

并且由 Labelme 工具对上述接触网图像进行标注，

形成了 2 624 幅分辨率为 512×512 的接触网数据集，

其中 70%为训练集，30%为验证集和测试集。同时

制作了绝缘子缺陷描述数据集用于描述生成任务，

通过对绝缘子缺陷图像进行图像镜像、图像反转等

操作，扩充绝缘子缺陷图像样本集。经过扩充后，

生成共 800 幅绝缘子描述图像，其中主要缺陷包括

200 幅异物侵入图像、162 幅绝缘子破损图像、124
幅伞裙裂缝图像、124 幅闪络烧伤图像及 190 幅正

常绝缘子图像。此外，为了提高绝缘子缺陷文本描

述数据集的质量，本文又采用同义词描述的方式，并

通过 COCO_Caption[24]的标注方法对数据集进行标

注，对每幅绝缘子缺陷图像采用 5 句 COCO_Caption
风格的标注语句进行描述，进一步扩充了缺陷文本

描述的数量，最终生成绝缘子缺陷描述文本语句

4 000 条。 
为了验证所提模型训练的有效性，对本文采用

的绝缘子缺陷描述阶段的总损失 Lcap 训练曲线进行

可视化输出，如图 7 所示，可以看出，所提模型较

好地实现了收敛并趋于稳定。 
为了进一步验证本文所提模型的可靠性，选择

模型预测值与真实值之间的方差作为评价指标，对

模型不同训练程度下的预测性能进行可视化输出显

示，方差计算曲线如图 8 所示。方差描述了在不同

迭代阶段的训练模型中，训练数据预测值的变化波

动情况。方差越大，说明预测值与均值的差异越大； 

 
图 7  损失函数曲线 

Fig.7  Loss function curve 

 
图 8  方差计算曲线 

Fig.8  Variance calculation curve 

方差越小，说明预测值与均值的差异越小，模型稳

定性越高。此外，高方差表明模型对训练数据的敏

感程度高，易导致过拟合。从图 8 可以看出，本文

所提方法在绝缘子缺陷文本描述时，方差整体逐渐

趋于平稳，说明所提方法在预测数据上的稳定性及

泛化能力逐步提高，具有较好的可靠性。 
2.2  绝缘子目标检测和缺陷描述实验 

训练环境使用 PyTorch 深度学习框架，搭载

10vCPU Intel Xeon Gold 6248R 处 理 器 ， 配 备

NVIDIA A100 PCIE(40GB) GPU 和 72 GB 内存。模

型预处理参数中，语句最小长度设置为 5，最大长

度设置为 30，学习率设置为 0.000 01，训练轮数

epoch 为 50。 
2.2.1  绝缘子目标检测评估指标 

为了定量评价检测性能，采用平均准确率（mean 
Average Precision, mAP）、平均召回率（Average Recall, 
AR）、调和平均值（F1-Score）指标对本文所提方法

以及其他文献中的方法进行定量分析，评价值越大表

明模型检测性能越好，评估指标对比结果见表 1。 
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表 1  评估指标对比实验 

Tab.1  Evaluation metric comparison experiment 

（%） 

方法  mAP0.5 mAP0.5:0.95 AR F1-Score

YOLOv8[25] 78.91 54.21 72.27 69.30 

GLIP[26] 87.73 69.25 81.47 79.61 

DETR[7] 88.92 72.25 84.47 81.61 

Faster R-CNN[8] 87.96 68.41 73.77 75.91 

本文方法  93.04 75.41 83.22 82.91 

从表 1 可知，与 DETR 和 Faster R-CNN 方法相

比，所提方法在交并比（ Intersection over Union, 

IOU）阈值为 0.5 的范围内，mAP0.5 分别提升 4.63%
和 5.78%。在 IOU 阈值为 0.5～0.95 的范围内，

mAP0.5:0.95 达到 75.41%，较 DETR 和 Faster RCNN
分别提升 4.37%和 10.23%，同时 F1-Score 达到最高

值 82.91%，表示所提模型的检测准确性更好。 

2.2.2  绝缘子目标检测实验 
首先，对接触网图像中的陶瓷绝缘子、悬式绝

缘子和柱式绝缘子进行检测；同时，与表 1 中方法

进行对比；最后，为了解释绝缘子检测的可靠性，

将绝缘子标注号码添加到下列检测图像中，实验结

果如图 9 所示。 

 
图 9  接触网绝缘子检测实验结果 

Fig.9  Test results of catenary insulators 

由实验结果可以看出，YOLOv8 模型检测结果

存在边框重叠问题，如图 9b 第一行的 1 号绝缘子、

第二行的 2 号绝缘子。GLIP 模型同样存在检测框重

叠问题，如图 9c 第三行的 3 号绝缘子。文献[7]中
DETR 模型和文献[8]中 Faster R-CNN 模型均存在检

测不完整的问题，如图 9d 和图 9e 第一行中，线缆

以下绝缘子部分均未被成功检测。而本文模型对不

同距离和不同方向的绝缘子均可以进行准确识别。 
2.2.3  绝缘子缺陷描述实验 

在完成绝缘子检测实验后，进一步完成绝缘子

图像的缺陷描述实验。绝缘子缺陷图像主要包含异

物侵入、破损缺陷、闪络烧伤、裂缝缺陷以及完好

的绝缘子图像，与基于 LSTM 和 LLaVA 的图像描

述生成模型进行绝缘子描述对比实验，结果见表 2。 
首先在绝缘子异物侵入描述部分，从表 2 可以

看出，基于 LSTM 模型的描述准确性较差，对于绝

缘子缺陷，该方法无法正确完成缺陷文本描述；而

基于 LLaVA 的模型虽然识别出图①的塑料袋，但未

能识别图②中的石子，并将其误判为裂缝缺陷，用

“a crack in it”描述；而本文方法描述准确性更高。

例如，对图①描述结果为“a white plastic bag is 
wrapped around the insulator”，表明存在一个白色

塑料袋包裹在绝缘子表面；对图②用“a stone is in 
the middle of the insulator”描述，翻译为绝缘子的

中间部分有一块石头，同时“middle”突出了该缺

陷在图像中的相对位置。对于表 2 中第二行图像③
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和④，基于 LLaVA 的模型基本可以描述绝缘子的

缺陷类型，但存在误识别的问题，如将破损识别为

裂缝；相比之下，本文模型对缺陷部位的描述更加  
表 2  绝缘子缺陷图像描述对比 

Tab.2  Comparison of insulator defect description effect 

缺陷图像 图像描述 

 

①异物侵入 

1. LSTM 

caption: “an insulator can be used normally” 

译：一个正常的绝缘子 

2. LLaVA 

caption: “the insulator in the image has a piece of 

plastic, wrapped around it” 

译：图中的绝缘体被一块塑料包裹着 

3. 本文模型 

caption: “a white plastic bag is wrapped around 

the insulator” 

译：一个白色塑料袋包裹在绝缘子表面 

 

②异物侵入 

1. LSTM 

caption: “a good insulator without damage” 

译：一个正常使用的绝缘子会导致问题 

2. LLaVA 

caption: “the problem with the insulator in the 

image is that it has a crack in it” 

译：图中绝缘体的问题是存在一条裂缝 

3. 本文模型 

caption: “a stone is in the middle of the insulator”

译：绝缘子的中间部分有一块石头 

 

③破损缺陷 

1. LSTM 

caption: “an insulator can be used normally” 

译：一个正常的绝缘子 

2. LLaVA 

caption: “there is a crack in the insulator” 

译：绝缘子存在一条裂缝 

3. 本文模型 

caption: “the damaged area is in the middle of the 

insulator” 

译：绝缘子中间有一片破损区域 

 

④破损缺陷 

1. LSTM 

caption: “a broken insulator” 

译：一个故障的绝缘子 

2. LLaVA 

caption: “the insulator in the image has a crack in 

it, which is a sign of damage or wear” 

译：图中的绝缘子有裂缝，这是损坏或磨损的

迹象 

3. 本文模型 

caption: “one of the discs of the insulator is 

damaged” 

译：绝缘子的一个伞片是破损的 

（续） 

缺陷图像 图像描述 

⑤闪络烧伤 

1. LSTM 

caption: “a disc of the insulator is intact” 

译：绝缘子的伞片是完整的 

2. LLaVA 

caption: “the insulator in the image is damaged”

译：图中的绝缘子损坏 

3. 本文模型 

caption: “the insulator was burned” 

译：绝缘子被烧伤 

⑥闪络烧伤 

1. LSTM 

caption: “an insulator can be used normally” 

译：一个正常的绝缘子 

2. LLaVA 

caption: “the insulator in the image has a damage 

in it, which is a defect that could potentially cause 

electrical issues or even a short circuit” 

译：图中的绝缘体有损伤，这是一个可能导致

电气问题甚至短路的缺陷 

3. 本文模型 

caption: “an insulator with a black burn mark” 

译：绝缘子有一片黑色烧伤痕迹 

⑦裂缝缺陷 

1. LSTM 

caption: “a insulator can cause problems” 

译：一个会导致问题的绝缘子 

2. LLaVA 

caption: “the insulator in the image has a crack in 

it” 

译：图中的绝缘体有一条裂缝 

3. 本文模型 

caption: “a crack in the insulator” 

译：一个存在裂缝的绝缘子 

⑧裂缝缺陷 

1. LSTM 

caption: “a disc of the insulator is intact” 

译：绝缘子的伞片是完整的 

2. LLaVA 

caption: “there is damage to the insulator. It has a 

crack in it, which indicates that it is not in good 

condition and may not be functioning properly”

译：绝缘子存在损坏，有一个裂缝在绝缘子上，

因此表明绝缘子状态不好，可能不会正常工作

3. 本文模型 

caption: “the crack is in the middle disk of the 

insulator” 

译：裂缝在绝缘子的中部伞片 

详尽，如对图④描述为“one of the discs of the 
insulator is damaged”，翻译为绝缘子的一个伞片

是破损的，可见所提方法能够准确描述绝缘子的
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破损缺陷。在绝缘子闪络烧伤描述方面，实验结果

见表 2 第三行图像⑤和⑥。基于 LSTM 的模型无

法识别烧伤病斑； LLaVA 模型将烧伤识别为

“damage”，无法描述准确的缺陷类型；而本文模

型通过描述语句可以直观地反映烧伤类型，如“a 
black burn mark”表示一片黑色的烧伤印记。最

后，在绝缘子裂缝缺陷描述方面，在表 2 第四行图

像⑦和⑧中，基于 LLaVA 的模型描述准确性较

LSTM 模型有所提高，但仍存在描述歧义的问题。

综合上述实验结果可以得出，所提方法能够准确

地完成对不同类型缺陷的描述。  
在完成对绝缘子缺陷描述的实验后，为了进一

步验证绝缘子描述的有效性，对不同场景下的正常

绝缘子进行描述实验，结果见表 3。其中，基于 LSTM
的图像描述模型将四张正常绝缘子图像描述为“a 
good insulator without damage”，翻译为没有损伤的

绝缘子，该模型描述较为单一。此外，基于 LLaVA
的模型以介绍图像内容和描述绝缘子形状为主，如

“image”“show”和“large”等词虽然反映了绝

缘子的形状，但忽略了绝缘子的状态。而本文模型

对绝缘子的正常状态文本描述更加准确，并且可以

提供更丰富的语句文本描述。 
表 3  绝缘子正常图像描述对比 

Tab.3  Comparison of normal image description effect of 

insulator 

正常图像  图像描述  

 

1. LSTM 

caption: “a good insulator without damage”

译：一个没有损伤的完整绝缘子  

2. LLaVA 

caption: "the problem with the insulator in 

the image is that it is broken" 

译：图中的绝缘子损坏了  

3. 本文模型  

caption: “a good insulator without damage”

译：一个没有损伤的绝缘子  

 

1. LSTM 

caption: “a good insulator without damage”

译：一个没有损伤的完整绝缘子  

2. LLaVA 

caption: “the image shows a normal 

insulator” 

译：图中展示了一个普通的绝缘子  

3. 本文模型  

caption: “an insulator can be used normally”

译：一个正常使用的绝缘子  

（续） 

正常图像  图像描述  

1. LSTM 

caption: “a good insulator without damage”

译：一个没有损伤的完整绝缘子  

2. LLaVA 

caption: “the insulator in the image is large”

译：一个大绝缘子在图中  

3. 本文模型  

caption: “a good insulator without damage”

译：一个没有损伤的绝缘子  

1. LSTM 

caption: “a good insulator without damage”

译：一个没有损伤的完整绝缘子  

2. LLaVA 

caption: “the image shows a large insulator”

译：图中展示的是一个大绝缘子  

3. 本文模型  

caption: “an insulator can be used normally”

译：一个正常使用的绝缘子  

2.2.4  绝缘子缺陷描述评估指标 
最后进行文本描述定量评价，采用双语评估替

补评价指标（Bilingual Evaluation Understudy, BLEU）、

基于共识的图像描述评价指标（Consensus-based 
Image Description Evaluation, CIDEr）、基于召回率

的评估指标（Recall-Oriented Understudy for Gisting 
Evaluation, ROUGE-L）、显式排序的翻译评估指标

（ Metric for Evaluation of Translation with Explicit 
Ordering, METEOR）以及语义命题的图像描述指标

（ Semantic Propositional Image Caption Evaluation, 
SPICE）进行性能测试，结果见表 4。由表 4 可以看

出，本文方法的平均双语评估替换值 BLEU 达到

83.51%，相比 LSTM 模型提升 22.52%，相比 LLaVA
模型提升 8.93%，同时在 CIDEr、ROUGE-L、METEOR 

表 4  图像描述模型指标对比 

Tab.4  Comparison of image caption model 

评价指标  LSTM LLaVA 本文方法  

BLEU-1(%) 72.29 81.77 88.00 

BLEU-2(%) 69.68 80.69 84.18 

BLEU-3(%) 66.46 73.65 81.86 

BLEU-4(%) 64.22 70.54 79.99 

CIDEr  1.85 1.94 

ROUGE-L(%)  78.48 81.59 

METEOR(%)  43.44 51.50 

SPICE(%)  31.25 37.88 
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和 SPICE 指标上均达到最高，分别为 1.94、81.59%、

51.50%、37.88%，由此可证明本文方法对不同绝缘子

具有检测精度高、缺陷语义描述正确和语句多样性

丰富的优点。 

3  结论 

针对绝缘子缺陷检测时易受复杂环境背景干

扰，导致缺陷检测精度低以及无法提供缺陷语义描

述的问题，提出一种绝缘子缺陷图像描述生成模型。

通过实验对比分析，可以得出以下结论： 
1）采用大核空间选择特征提取网络作为编码

器，增强了绝缘子缺陷检测网络对关键特征的提取

能力。 
2）设计融合扩散机制的检测解码器，对解码器

生成的噪声框进行逆向贝叶斯扩散，还原对绝缘子

真值框的预测，克服了复杂环境背景干扰的问题，

提高了预测框匹配的准确性。 
3）设计跨模态映射模块，完成对绝缘子图像缺

陷特征和文本特征的关系映射，并通过语言建模编

码器输出绝缘子缺陷文本描述，完成检测任务。 
4）实验结果表明所提绝缘子检测模型的平均准

确率、平均召回率和 F1-Score 分别达到 93.04%、

83.22%和 82.91%，平均双语评估替换值 BLEU 达到

83.51%，具有更高的检测精度及缺陷描述性能，能

够满足对绝缘子缺陷检测的需求。 
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Semantic Description Method of High-Speed Railway Contact Net 

Insulator Defects Based on Diffusion Model Detection 
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Abstract  The catenary insulator is a critical component of the traction power supply system for high-speed 
railways. It not only provides electrical control insulation but also plays an essential role in supporting the catenary 
arm structure. Therefore, the operational safety of the insulator is directly related to the stability of the entire high-
speed railway system. However, the detection of insulator defects is often subject to various interferences due to 
the complex and dynamic railway environment, resulting in low detection accuracy. Moreover, traditional detection 
methods generally only identify the presence of defects but fail to provide specific semantic descriptions of these 
defects. This limitation significantly hampers the efficiency of fault diagnosis and maintenance operations. To 
address these challenges, this paper proposes a defect description method for insulators based on a diffusion model. 
This method optimizes existing detection technologies in several ways, enabling the model to not only detect 
insulator defects more accurately but also generate detailed textual descriptions of these defects.  

Firstly, we designed a large-kernel spatial selection feature extraction network. Compared to traditional 
feature extraction networks, this network captures the feature information of insulator defects through larger spatial 
convolution kernels, significantly enhancing the model's ability to extract insulator defect features. The model can 
accurately identify potential defects in the insulator, even in complex backgrounds. Secondly, we proposed a 
detection decoder with a fusion diffusion mechanism based on the diffusion model. This decoder generates noise 
boxes and uses inverse Bayesian diffusion to restore predictions of the insulator's true bounding box, significantly 
improving the model's resistance to background interference. This innovation allows the model to more effectively 
isolate background noise in complex environments, thereby improving the accuracy of defect detection. Finally, 
to address the limitations of traditional detection models in semantic description, we designed an encoder and 
decoder based on a cross-attention mechanism to achieve cross-modal mapping between images and text. By using 
the BLIP model driven by a text filtering mechanism, the model can generate corresponding textual descriptions 
of the defects based on the detection results. The functionality not only provides maintenance personnel with more 
intuitive references but also greatly enhances the efficiency of fault handling. Experimental results validate the 
effectiveness of our method. The proposed insulator defect detection model achieved the mAP0.5 of 93.04% and 
the AR and F1-score of up to 83.22% and 82.91%. The BLEU achieved 83.51%, with CIDEr of 1.94, ROUGE-L 
of 81.59%, METEOR of 51.50%, and SPICE of 37.88%.  

The experimental results lead to the following conclusions: (1) Utilizing a large-kernel spatial selection 
feature extraction network as the image encoder enhances the insulator defect detection network's ability to focus 
on key features, thereby improving the model's detection accuracy. (2) To address the issue of insulator defect 
detection being easily disturbed by complex background environments, a detection decoder with a fusion diffusion 
mechanism was designed. This decoder performs inverse Bayesian diffusion on the noise boxes generated by the 
decoder, restoring the prediction of the insulator's true bounding box. The model's ability to resist background 
interference reduces the loss of semantic information related to insulator defects, and enhances the accuracy of the 
predicted bounding boxes. (3) A cross-modal mapping module was designed to map the relationship between 
insulator image defect features and text features. The language modeling encoder outputs a textual description of 
the insulator defects, completing the detection task. Thus, the proposed model not only offers higher detection 
accuracy but also generates accurate and detailed semantic descriptions of the defects, meeting the actual needs 
for insulator defect detection and description. 

Keywords：High speed railway catenary, insulator defect detection, defect image caption, diffusion model, 
cross-attention 
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