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基于注意力分割与对抗重建的高压
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摘　 要:针对高压电缆绝缘层人工检测效率低、传统图像算法在弱边界条件下精度低的问题,提出了一套便携式测量方案,
并设计了一种基于“粗定位-精细重建”的两阶段电缆绝缘厚度测量算法。 首先,构建了融合多尺度特征与空间注意力机制

的语义分割模型 SA-UNet,并结合提出的多尺度注意力融合编码器( MSAF) 、精细多核池化模块( RMP)和跳跃注意力特征融

合模块( SAFF) ,有效增强了模型对复杂细节与弱边界的感知能力,能够精准分割出包含导体屏蔽层、主绝缘层和绝缘屏蔽

层的完整绝缘结构,通过注意力机制聚焦关键特征,准确提取高压电缆绝缘区域,有效缓解了因类别不平衡导致的分割精度

下降问题;其次,引入 Pix2Pix
 

GAN 生成对抗网络对分割后的低对比度区域进行图像重建,通过学习构建了图像边界从模糊

到清晰的映射,以增强层间边界的梯度信息与纹理细节;最后,基于重建结果采用射线交点法自动计算厚度参数。 在包含

3
 

300 张高压电缆截面图像的数据集上进行验证,实验结果表明,SA-UNet 模型在分割性能上表现优异,交并比( IoU) 高达

99. 36% ,优于 U-Net、DeepLabv3+等主流模型;Pix2Pix
 

GAN 重建图像具有极高的结构保真度( SSIM>0. 98) ;绝缘层厚度测量

的平均绝对误差( MAE)仅为 0. 01
 

mm。 该方法为高压电缆绝缘参数的高精度自动化测量提供了有效解决方案。
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Abstract:Manual
 

inspection
 

of
 

high-voltage
 

cable
 

insulation
 

is
 

inefficient,
 

and
 

traditional
 

algorithms
 

falter
 

at
 

weak
 

boundaries.
 

To
 

address
 

this,
 

we
 

propose
 

a
 

portable
 

measurement
 

system
 

and
 

a
 

two-stage
 

“ coarse
 

localization-fine
 

reconstruction”
 

algorithm.
 

First,
 

a
 

novel
 

scale-aware
 

attention
 

U-Net
 

( SA-UNet)
 

performs
 

precise
 

segmentation.
 

It
 

incorporates
 

a
 

multi-scale
 

attention
 

fusion
 

encoder
 

( MSAF) ,
 

a
 

refined
 

multi-kernel
 

pooling
 

( RMP)
 

module,
 

and
 

a
 

Skip
 

attention
 

feature
 

fusion
 

( SAFF)
 

module
 

to
 

enhance
 

perception
 

of
 

complex
 

details
 

and
 

weak
 

boundaries,
 

effectively
 

mitigating
 

issues
 

from
 

class
 

imbalance.
 

Subsequently,
 

a
 

Pix2Pix
 

generative
 

adversarial
 

network
 

( GAN)
 

reconstructs
 

low-contrast
 

regions,
 

sharpening
 

interlayer
 

boundaries
 

by
 

learning
 

a
 

mapping
 

from
 

blurred
 

to
 

clear
 

images.
 

Finally,
 

insulation
 

thickness
 

is
 

automatically
 

computed
 

using
 

the
 

ray
 

intersection
 

method.
 

Validated
 

on
 

a
 

dataset
 

of
 

3
 

300
 

cross-sectional
 

images,
 

the
 

proposed
 

SA-UNet
 

achieves
 

a
 

99. 36%
 

intersection
 

over
 

union( IoU) ,
 

outperforming
 

models
 

like
 

U-Net
 

and
 

DeepLabv3 +.
 

The
 

GAN
 

reconstruction
 

achieves
 

high
 

structural
 

fidelity
 

( SSIM
 

>
 

0. 98 ) ,
 

enabling
 

a
 

final
 

thickness
 

measurement
 

with
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

( MAE)
 

of
 

only
 

0. 01
 

mm.
 

This
 

work
 

presents
 

a
 

robust,
 

automated
 

solution
 

for
 

high-precision
 

measurement
 

of
 

high-voltage
 

cable
 

insulation
 

parameters.
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0　 引　 　 言

　 　 随着全球能源向可持续方向加速转型,高效输电

技术的重要性不断凸显,而高压电缆在降低远距离输

电过程中的能量损耗方面具有不可替代的作用[1] 。 电

缆以导体为核心传输电能,其绝缘层则是保障其安全

运行的关键。 绝缘层的结构参数不仅影响电性能和机

械强度,还直接关系到电缆寿命与运行安全。 存在制

造缺陷的绝缘层可能导致热失控与故障,而精确测量

绝缘参数则有助于预防潜在电缆质量隐患,减少经济

损失[2-4] 。
传统测量方法如切片观察法[5] 虽能提供直观的基准

数据,但属于破坏性检测。 其测量前需从电缆上切取薄

片试样,该过程不仅对操作技巧要求高以避免材料变形,
后续的显微镜读数耗时费力,且易引入人为误差,难以满

足现代工业对高效率、批量化检测的需求。 无损测量方

法如超声波检测[6] 和 X 射线检测[7] ,虽然避免了物理损

伤,但受限于对薄层材料的分辨能力以及对声学或射线

特性相近材料的区分能力,测量精度往往难以满足要求。
为此,研究者转向基于图像处理的机器视觉技术。 Lenty
等[8] 采用边缘提取算子与 RDP( Ramer-Douglas-Peucker)
算法测量了电缆导体直径。 Wei 等[9] 提出基于机器视觉

的方法,通过零样本 SAM( segment
 

anything
 

model) 分割

模型与优化骨架提取算法,实现了对复杂多支路电缆的

高稳定性精准测量。 王爱军等[10] 提出通过形态学运算

提取边缘像素后运用切线法确定圆心位置,通过霍夫变

换与线性映射计算直径参数的电缆尺寸测量方法。 侯北

平等[11] 提出了一种基于改进频域滤波的截面图像刀痕

纹理消除方法,提升了电缆质量检测的效率。 然而,这些

方法大多依赖于特定的先验知识或理想成像条件。 在实

际工业环境中,高压电缆横截面图像常存在绝缘层与屏

蔽层之间对比度低、边界模糊、光照不均以及绞合导体形

成不规则内边界等问题,导致传统算法的性能显著下降,
难以满足高精度测量需求。

近年来,深度学习技术在复杂的检测任务中展现出

良好的鲁棒性与分割精度[12] ,为解决复杂背景下的测量

问题提供了新途径[13-15] 。 Zhu 等[16] 提出基于全卷积网络

(fully
 

convolutional
 

networks,
 

FCN)的电缆导体屏蔽层图

像分割方法,通过改进外边界定位的加权损失函数消除

干扰。 赵恩玄等[17] 利用深度学习模型分析电缆接头的

表层温度数据,实现了对其绝缘劣化状态的非接触式诊

断。 陈研等[18] 通过迁移学习技术处理计算机断层扫描

图像(computed
 

tomography,
 

CT)实现自动检测其内部的

物理缺陷。 Roy 等[19] 融合深度卷积生成对抗网络( deep
 

convolution
 

generative
 

adversarial
 

networks,
 

DCGAN) 与卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN),实现了

高压电缆绝缘层内的电树生长阶段的描述。 王晓康

等[20]为解决单一信息源存在的局限性,将深度学习与 D-
S 证据理论相结合,通过融合高频、超声等多种局部放电

信号,显著提升了电缆接头故障诊断的准确性与鲁棒性。
侯北平等[21] 基于 UNet 模型通过高压电缆线芯截面分割

获得高压电缆绝缘图像。 尽管深度学习在电缆状态评估

与故障诊断领域已取得显著进展,但在高精度结构参数

量化,特别是构建从图像输入到参数输出的完整自动化

测量系统方面的研究有待提升。
基于上述分析,该研究打破了传统的高压电缆绝缘

层厚度测量依赖物理切片的常规模式,设计了一种基于

“粗定位-精细重建”策略的便携式高压电缆绝缘厚度测

量装置,本研究通过直接分析电缆截面的数字图像,避免

了传统方法中复杂的物理切片制备过程,实现了从图像

采集到参数输出的自动化处理,为高压电缆的高效、快速

质检提供了新途径。 同时还设计了一种语义分割网络

SA-UNet,通过不同的空间注意力融合机制,有效缓解了

由类别不平衡引起的分割偏差,并实现了绝缘区域的精

准定位;引入 Pix2Pix
 

GAN 生成模型对分割结果进行图

像重建与边界增强,提升了系统在真实工业环境下的鲁

棒性;最后基于增强图像的几何算法完成对绝缘层厚度

参数计算。 该研究构建了一套从图像采集到参数输出的

整体框架,实验表明,该框架在图像存在模糊边界条件下

测量精度达到微米级(约 10
 

μm),为高压电缆的高精度

自动化测量提供了可靠的技术方案。

1　 研究框架

　 　 高压电缆的截面结构如图 1 所示,由绞合导体及依

次包裹的导体屏蔽层、主绝缘层与绝缘屏蔽层构成。 在

对电缆截面图像分析基础上,实现对各绝缘层厚度的精

确测量。 然而,在实际成像过程中,获取的电缆灰度图像

中各层之间的局部细节会呈现对比度低、边界模糊等特

征,这对精确分割与测量带来挑战。

图 1　 高压电缆样品及其截面结构

Fig. 1　 High-voltage
 

cable
 

samples
 

and
 

cross-sectional
 

structure
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为应对高压电缆绝缘图像中极端类别不平衡及层间

边界模糊的难题,本研究设计一种由粗到精的两阶段测

量框架,整体框架如图 2 所示。

图 2　 整体实施框架

Fig. 2　 The
 

overall
 

implementation
 

flow
 

chart
 

of
 

the
 

experiment

在粗分割阶段,所提出的 SA-UNet 模型通过分割整

体绝缘结构实现粗定位,精确提取感兴趣区域( region
 

of
 

interest,
 

ROI),有效缓解类别不平衡问题:若直接进行多

类别分割,占比较小的屏蔽层在损失函数计算中易被面

积较大的绝缘层主导,导致模型训练偏向于绝缘层的分

割,忽略对屏蔽层特征的学习,使得屏蔽层边界分割精度

下降。

　 　 在精细重建阶段,通过 Pix2Pix
 

GAN[22] 将 ROI 图像

转换成边界结构清晰的绝缘层图像。 与仅依赖像素分类

的方法不同,Pix2Pix
 

GAN 学习将低对比度、边界模糊的

ROI 图像映射为对比度更高、边界清晰的理想分割掩码。
对抗训练机制能够强化边缘表达,因此在解决传统分割

方法易受模糊性影响时展现出明显优势。
提出的两阶段电缆图像处理策略通过任务解耦实现

了优势互补:粗分割阶段解决了类别不平衡问题;精细重

建阶段则用于克服边界模糊,最终共同提升整体的分割

效果。 这种由粗到精的模式已在医学影像分析[23-24] 和精

密工业检测[25] 等高精度检测领域应用。

2　 所提出的算法

2. 1　 SA-UNet 模型

　 　 经典的 U-Net 模型已在分割领域取得了广泛应用,
但对小尺度和不规则形状(如电缆绝缘层与绞合导体的

连接边界)的特征捕捉能力有限,难以满足高精度测量的

要求[26-27] 。 为此,提出了 SA-UNet 模型,整体结构如图 3
所示。

图 3　 SA-UNet 的网络结构

Fig. 3　 Overall
 

architecture
 

of
 

SA-UNet

　 　 为增强模型对电缆截面图像中复杂细节和弱边界的

感知能力,研究在经典 U-Net 框架基础上进行改进,提出

了 SA-UNet 分割网络,核心设计思路通过以下 3 个协同

工作的模块实现。
模块 1:在编码器路径中,设计的多尺度注意力融合

编码器( multi-scale
 

attention
 

fusion
 

encoder,
 

MSAF) 取代

了传统的卷积块,通过并行扩张卷积和空间注意力机制,
使得 MSAF 能够在降采样的同时,有效捕捉不同感受野

下的上下文信息,并自适应地增强与绝缘层边界相关的

特征响应,为后续处理提供高质量的深层特征。
模块 2:在网络的瓶颈层,引入了精细多核池化模块

(refined
 

multi-kernel
 

pooling,
 

RMP),通过多尺度池化和
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轻量级注意力分支,进一步聚合全局上下文信息,增强了

模型对整个电缆结构布局的理解能力。
模块 3:在解码器路径的跳跃连接处,设计了跳跃注意

力特征融合模块(skip
 

attention
 

feature
 

fusion,
 

SAFF),利用

高层语义特征指导低层细节特征的筛选与融合,有效缓解

了特征不匹配问题,提升了分割边界的精细度和准确性。
综上所述,SA-UNet 通过集成的三大核心模块协同

工作:MSAF 负责捕捉多尺度细节特征,RMP 增强全局上

下文感知,而 SAFF 则优化跨层级特征融合,将局部精细

感知与全局结构理解结合,有效解决弱边界和复杂结构

下的分割难题,最终实现对高压电缆绝缘区域的精确

分割。
1)多尺度注意力融合编码器

为提取多尺度特征,设计了 MSAF 模块,如图 4 所

示。 该模块采用多分支并行架构,每条路径通过 4 条

并行路径对输入特征进行处理,结合标准卷积与不同

扩张率的扩张卷积,实现局部细节与全局上下文的同

步捕捉。

图 4　 MASF 模块

Fig. 4　 MASF
 

module

通过逐元素求和操作,得到兼具细粒度与上下文信

息的综合特征。 融合后的特征被输入空间注意力模块

(详见图 5)通过注意力权重校正特征图,从而增强关键

区域响应并抑制背景噪声。 为保持特征保真度并稳定训

练过程,对注意力加权后的特征与原始输入进行残差连

接。 最后,将融合结果经过单位卷积进行通道整合,输出

增强后的特征图。
2)精细多核池化模块

设计了 RMP 模块以增强模型在瓶颈层的多尺度上

下文建模能力,如图 6 所示。

图 5　 空间注意力模块

Fig. 5　 Spatial
 

attention
 

module

图 6　 RMP 模块

Fig. 6　 RMP
 

module

该模块由两部分组成:(1) 多尺度池化分支。 受金

字塔池化[28] 启发,输入特征分别经过不同核尺度的最大

池化操作,获得不同感受野下的上下文信息。 各池化输

出通过 1×1 卷积进行通道压缩,随后上采样至与输入特

征相同的空间尺寸。 三路上采样特征在通道维度上进行

拼接,并通过额外的 1×1 卷积进一步融合多尺度信息;
(2) 轻量注意力分支。 该分支通过深度可 分 卷 积

(depthwise
 

convolution,
 

DW
 

Conv)与深度可分膨胀卷积

( depthwise
 

dilated
 

convolution,
 

DW-D
 

Conv) 提取空间结

构关联信息、扩张感受野信息,采用 1×1 卷积生成调制特

征图。 最终,多尺度池化分支的融合特征与注意力分支

的调制特征图进行逐元素相乘,实现多尺度上下文的自

适应加权。 该模块计算开销较低,但能有效增强特征表

达的判别性、全局上下文感知能力。
3)跳跃注意力特征融合模块

为解决传统跳跃连接中因 “ 语义鸿沟” ( semantic
 

gap)导致的特征不匹配问题,提出将 SAFF 模块嵌入语

义分割跳跃连接处(如图 7 所示)。 SAFF 模块充当一个

智能的特征门控( feature
 

gate),利用解码器的高层特征

作为门控信号( gating
 

signal),对编码器的低层特征进行
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选择性过滤和增强,确保了只有与分割任务最相关的空

间细节才能被传递和融合,有效桥接了语义鸿沟,显著提

升了特征融合的效率。

图 7　 SAFF 模块

Fig. 7　 SAFF
 

module

跳跃注意力特征融合模块可表示为:
Fx = Conv1×1(Fen) (1)
Fg = Conv1×1(Up - Conv(Fde)) (2)
Att = σ(Conv1×1(Fx + Fg)) (3)
Out = Att 􀱋 Fen (4)
其中, Fen 表示编码器输入特征,Fde 表示解码器输入

特征。 Att 和 Out 分别代表注意力图和输出。 􀱋 表示元

素级矩阵乘法运算。 上卷积(Up-Conv) 指匹配特征图空

间维度的转置卷积操作。 σ 表示 sigmoid 激活函数。
通过融合不同粒度层级的特征并施加注意力引导,

训练后的模型能够在电缆图像中更准确地聚焦于关键区

域,提升绝缘层分割精度。
2. 2　 Pix2Pix

 

GAN 模型

　 　 为进一步提升绝缘层边界的可辨识度,在 SA-UNet
分割结果的 ROI 引入条件生成对抗网络 ( conditional

 

GAN) [29] 进行图像增强。 由于绝缘材料存在非均匀透

光、亮度差异及制造工艺导致的纹理变化,其内部各层之

间的边界通常模糊且对比度较低,传统边缘检测或阈值

方法难以获得稳定、精确的边界定位。 为克服这一问题,
采用 Pix2Pix 框架对 ROI 图像进行增强,生成具有清晰

层级结构的截面图像。
Pix2Pix 旨在学习一个条件映射函数 G:X→Y,其中

X 为原始 ROI 图像,而 Y 为人工构建的理想化目标图像。
与真实标注不同,这些目标图像对绝缘层结构进行了标

准化设计,具有均匀的内部色彩与锐利的层间边界,从而

为模型提供明确且一致的学习目标。
Pix2Pix 的网络结构包括生成器和判别器两部分,其

整体架构如图 8 所示。 生成器采用 U-Net 结构,通过跳

跃连接保留局部纹理与全局结构信息,实现从输入到目

标域的结构映射。 判别器采用 PatchGAN
 

设计,不对整

幅图像作真伪判断,而是基于多个局部像素块进行判别,
从而更有效地约束生成图像中的纹理连贯性和高频细

节。 通过成对样本的对抗式训练,生成器逐步学习到稳

定可靠的输入—输出映射,使生成的增强图像在保持整

体结构一致性的同时,具备更加清晰的层间边界。

图 8　 Pix2Pix
 

GAN 模型结构

Fig. 8　 Pix2Pix
 

GAN
 

architecture

Pix2Pix
 

GAN 的损失函数由两部分构成:对抗性损

失
 

(cGAN
 

Loss)促使生成器产生视觉上逼真的图像,以
“欺骗”判别器;而 L1 损失则作为更强的约束,从像素层

面保证生成图像在结构上与理想化目标图像高度一致。
其损失函数如式(5) ~ (7)所示。

LGAN(G,D) = Ex,yp(x,y) [logD(x,y)] + Exp(x) [log(1 -
D(x,G(x)))] (5)

LL1(G) = Ex,yp(x,y) [‖y - G(x)‖1] (6)
L = LGAN + αLL1 (7)
其中,Ex,yp(x,y) 表示 SA-UNet 分割出的低对比度、边

界模糊的 ROI 图像和与之配对的、人工标注的边界锐利、
对比度高的理想化目标图像(y)从概率分布 p( x,

 

y)中

采样时的期望值。 判别器的目标是最大化 LGAN( G,
 

D),
而生成器的目标是最小化它。 由于判别器(D)的输出值

在 0 和 1 之间,因此当 D( x,
 

y)
 

=
 

1 时,Ex,yp(x,y) [ log
 

D
(x,

 

y)]达到其最大值。 从概率分布 p(x)中采样的低对

比度、边界模糊的 ROI 图像( x) 的期望值用 Exp(x) 表示。
当 D(x,

 

G(x))
 

=
 

0 时,Exp(x) [log
 

(1-D(x,
 

G(x)))]得
到最大值,而当生成器 G 成功骗过判别器 D 时,该项会

被最小化。 ‖…‖1:表示 L1 范数( L1
 

Norm),即两者绝

对误差的求和。 α 是一个超参数,用于平衡两个损失函

数,其数值设置为 100,以有效提升生成图片的质量[30] 。
2. 3　 基于模型输出的电缆绝缘层厚度计算

　 　 鉴于电缆绝缘层呈典型的同心圆结构,如图 9 所示

采用射线交点法对 Pix2Pix
 

GAN 重建后的高对比度图像

进行厚度测量。
流程如图 9(a)所示,该方法依次包括边缘检测、中

心定位与射线交点计算这 4 个步骤,具体为:
1)从重建图像中提取绝缘结构各层的清晰内外

边界。
2)如图 9(b)所示,对绝缘层的边界采用 Hough 圆变

换确定电缆中心位置。 以该中心为起点, 均匀发射

360 条测量射线。 对于任意绝缘层,记录每条射线与其

内、外边界的两个交点,并将二者间的像素距离作为该方

向上的局部厚度。
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图 9　 射线交点法计算绝缘层厚度

Fig. 9　 Calculation
 

of
 

insulation
 

thickness
 

by
 

the
 

ray
 

intersection
 

method

3)通过对所有方向的测量结果进行统计,得到绝缘

层的平均、最大与最小厚度,实现对电缆几何参数的量化

评估。 上述过程对每一层绝缘结构均独立执行,以确保

测量精度。
4)为将计算得到的像素尺寸转换为实际物理尺

寸,需进行相机标定。 在固定工作距离下获得像素与

毫米之间的换算系数,即像素率。 计算公式如式( 8)
所示。

η = D1 / D2 (8)
其中, D1 为两特征点的实际物理尺寸,D2 为其在图

像中测得的像素距离。 最终的绝缘层厚度由像素值乘以

像素率 η 得到。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验装置与数据集

　 　 搭建了一套便携式高压电缆绝缘层图像采集与测量

装置,如图 10 所示。 该装置采用了轻量化结构设计,便
于灵活部署与调整。 为确保高质量成像,装置集成了环

形光源,提供均匀且稳定的照明条件,有效排除环境光干

扰,通过固定相机与被测电缆表面的距离,保证了稳定的

成像条件和一致的像素与物理尺寸转换关系。 为确保测

量精度,采用张氏标定法[31] 对相机进行校准,以确定内

参并修正镜头畸变。

图 10　 电缆绝缘层厚度测量装置

Fig. 10　 Cable
 

insulation
 

thickness
 

measurement
 

device

在深度学习框架中,数据集质量对模型训练效率和

预测准确性起着决定性作用。 采用如图 10( b)所示的便

携式高压电缆图像采集装置,获取了包含 3
 

300 张高分

辨率高压电缆横截面图像(2
 

592
 

pixels×1
 

944
 

pixels)的

初始数据集。 这些图像涵盖了多种型号的高压电缆,并
在不同的光照、成像角度等条件下采集,以增强数据的多

样性。 为提升计算效率与分割精度,预处理流程为:
1)对电缆截面图像裁剪,去除了无关背景,提高了目

标区域占比的同时保留关键边界细节。
2)在尺寸调整过程中保持恒定的长宽比,最大限度

降低几何失真。 最后按照 8 ∶ 1 ∶ 1的比例划分为训练集、
验证集和测试集。 所有图像统一调整为 512

 

pixels ×
512

 

pixels 分辨率,并作为 SA-UNet 模型的输入。
为训练 Pix2Pix

 

GAN 模型,制作了 1
 

700 组配对图

像。 每组包含了通过 SA-UNet 分割掩膜自动裁剪得到的

ROI 图像和对应的人工标注的边界清晰的目标图像。 该

数据集按 9 ∶ 1的比例划分为训练集和测试集。
3. 2　 实验环境配置

　 　 所有实验均在表 1 所示的软硬件环境下进行,同时

列出了 SA-UNet 模型的训练超参数。 为了精确指导 SA-
UNet 分割目标区域,采用由 BCE

 

Loss 和 Dice
 

Loss 构成

的复合损失函数。 BCE
 

Loss 侧重于像素级的分类准确

性,而 Dice
 

Loss 则侧重于预测区域与真实区域之间的轮

廓相似性与形状重叠度。 二者结合后,可以提升优化模

型的分割效果。 对于 Pix2Pix
 

GAN,实验采用了论文[29]

推荐的默认超参数进行训练(学习率 0. 000 2,批量大小

为 1,进行 200 轮训练)。
3. 3　 评价指标

　 　 实验使用 4 项标准指标评估 SA-UNet 的分割性能:
交并比( intersection

 

over
 

union,
 

IoU)、召回率( recall)、
Dice 系数以及精确率( precision)。 各项评估指标的计算

公式如式(9) ~ (12)所示。
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表 1　 系统配置与训练策略

Table
 

1　 System
 

configuration
 

and
 

training
 

strategy

配置环境 硬件环境 具体配置

硬件环境

软件环境

训练策略

(SA-UNet)

CPU Intel
 

Xeon
 

E5-2680
 

V4@
 

2. 40
 

GHz

RAM 24
 

GB

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090Ti

操作系统 Ubuntu
 

18. 04

CUDA 版本 11. 3

Python 版本 3. 10

Torch 版本 1. 12. 1

优化器 Adam
 

W
 

批次大小 6

损失函数 BCE
 

Loss
 

+
 

Dice
 

Loss

初始学习率 0. 001

学习率下降策略 每 20 训练轮次学习率下降 10 倍

训练轮数 100

　 　 IoU = TP / (FN + FP + FP) (9)
Recall = TP / (TP + FN) (10)
Dice = 2TP / (2TP + FP + FN) (11)
Precision = TP / (TP + FP) (12)
其中,TP 为正确识别的目标像素数;FP 为被误分类

的背景像素数;FN 为被误分类为背景的导体像素数。
为评估 Pix2Pix

 

GAN 的图像生成质量,采用峰值信

噪比( peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR) 与结构相似性指

数( structure
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM) 进行评估。
PSNR 用于衡量像素级重建精度,SSIM 则从感知层面评

估图像的结构相似性。
生成图像 x 与目标图像 y 之间 SSIM 值计算如

式(13)所示。

SSIM(x,y) =
(2μxμy + c1)(2σxy + c2)

(μ2
x + μ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(13)

其中, μ 和 σ2 分别表示局部均值和局部方差,而 σxy

是局部协方差。 常数 c1 = (K1L) 2 和 c2 = (K2L) 2 作为稳

定因子,L 为像素动态范围,默认值设定为 K1 = 0. 01 和

K2 = 0. 03。
PSNR 的计算基于均方误差 ( mean

 

square
 

error,
 

MSE),其定义如式(14)所示。

PSNR(x,y) = 20lg
MAXI

MSE(x,y)( ) (14)

MSE(x, y) = 1
N ∑

N

i = 1
(x i - y i)

2 (15)

其中,MAXI 表示像素的最大可能强度值。 N 为总像

素数,x i 和 y i 分别表示两幅图像中对应像素的灰度值。

3. 4　 SA-UNet 模型

　 　 1)与不同模型的性能对比

为验证所提 SA-UNet 模型的有效性,将其与多个主

流 模 型 进 行 对 比, 包 括 U-Net[32] 、 UNet++[33] 、
Res-UNet[34] 、 DeepLabv3+[35] 、 Attention

 

U-Net[36] 和

TransUNet[37] 。 采用 IoU、Recall、Dice、Precision、参数量和

响应时间 6 个指标对模型进行评估,实验结果如表 2 所

示。 尽管 SA-UNet 的参数量略高于基线模型,但其单次

推理时间仅为 30. 2
 

ms,仍保持较高的计算效率,可充分

满足工业检测的实时性要求。 与此同时, SA-UNet 在

4 项核心指标上均取得最优表现:IoU 达 99. 36% ,Recall
为 99. 81% ,Dice 为 99. 82% ,Precision 高达 99. 97% ,较基

线模型 U-Net 分别提 升 了 0. 91% 、 0. 24% 、 0. 80% 和

1. 49% ,验证了其在电缆绝缘层区域分割任务中的卓越

性能。

表 2　 不同模型的性能结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

performance
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

模型名称
IoU /
%

Recall /
%

Dice /
%

Precision /
%

参数量 /
M

响应时

间 / ms

U-Net 98. 45 99. 57 99. 02 98. 48 31. 0 25. 1

UNet++ 98. 59 99. 38 99. 30 99. 19 47. 1 65. 5

Res-UNet 98. 63 99. 07 99. 10 99. 12 69. 2 19. 3

Attention
 

U-Net 99. 29 99. 65 99. 68 99. 71 34. 9 28. 5

TransUNet 97. 81 99. 45 99. 49 99. 28 66. 8 22. 3

DeepLabv3+ 98. 17 99. 59 99. 45 99. 31 54. 7 20. 5

SA-UNet 99. 36 99. 81 99. 82 99. 97 41. 2 30. 2

　 　 图 11 展示了不同模型在 4 类典型电缆图像上的分

割可视化结果,其中虚线轮廓为标签边界,实线轮廓为

预测边界。 示例图像涵盖多种光照条件,包含了多种

电缆类型,便于对各语义分割模型的实验结果进行直

观比较。
在特征清晰、对比度较高的区域,各模型均能取得较

为准确的分割结果,整体表现差异较小。 然而,当图像出

现光照不均、边界模糊或包含细小锐角结构时,模型间的

性能差异显著扩大。 尤其是在导体绞线与绝缘层交界的

低对比度区域,UNet++和 DeepLabv3+预测边界普遍出现

偏移、局部断裂或对轮廓细节拟合不足,表明这些模型对

外观变化和局部噪声较为敏感。
相比之下,SA-UNet 在所有测试场景中均表现出更

高的边界贴合度和稳定性,能够较好地保持目标结构的

完整性与连续性。 其在复杂区域的优势主要体现在对弱

边缘的保持能力及对细粒度结构的精确识别,验证了引
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图 11　 使用不同模型进行分割的可视化结果

Fig. 11　 Visualization
 

results
 

of
 

segmentation
 

using
 

different
 

algorithms

入的注意力机制与多尺度特征融合策略在电缆图像分割

任务中的有效性。
2)消融实验

为验证 SA-UNet 中各改进模块的有效性,进行了消融实

验,其结果如表 3 所示。 表 3 中“√”表示启用相应模块,
包括 RMP 和 SAFF。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型名称 骨干网络 RMP SAFF IoU / % Recall / % Dice / % Precision / % 参数量 / M 响应时间 / ms

U-Net VGG16 98. 45 99. 57 99. 02 98. 48 31. 0 25. 1

B MSAF 99. 02 99. 63 99. 77 99. 71 35. 8 28. 7

C MSAF √ 99. 27 99. 76 99. 76 99. 86 35. 9 28. 5

SA-UNet MSAF √ √ 99. 36 99. 81 99. 82 99. 97 41. 2 30. 2

　 　 以 VGG16 为骨干网络的 U-Net 作为基线模型(模

型 A),其初始性能 IoU 为 98. 45% 、 Recall 为 99. 57% 、
Dice 系数为 99. 02% 和 Precision 为 98. 48% 。 在此基础

上,将骨干网络替换为 MSAF(模型 B)后,各项指标均显

著提升,尤其是 Precision 有大幅度提高,表明 MSAF 通过

多分支扩张卷积与空间注意力机制的协同作用,能够更

有效地聚焦真实边界并抑制背景干扰,构成性能提升的

核心基础。
在模型 C 中进一步引入 RMP 模块后,尽管参数量略

有增加,但 IoU 提升 0. 25% ,Recall 提升 0. 13% ,Precision
提升 0. 17% 。 该结果说明 RMP 在增强多尺度上下文建

模能力方面具有显著效果,有助于进一步强化特征表达。
最终,在同时引入 RMP 与 SAFF 的完整 SA-UNet

 

中

(模型 D),各项性能指标均达到最高:IoU 为 99. 36% ,
Recall 为 99. 81% ,Dice 为 99. 82% ,Precision 为 99. 97% 。

这表明各模块在边界细化方面均发挥了作用,其组合能

够有效提升模型整体性能。
3. 5　 Pix2Pix

 

GAN 模型性能评估实验

　 　 为验证 Pix2Pix
 

GAN 在处理边界模糊问题上的有效

性,从定性和定量两个维度评估了其图像重建性能。
从定性角度分析,图 12 展示了模型对不同电缆样本

ROI 的增强效果。 如图 12 所示,模型成功地将原始 ROI
中对比度低、边界模糊的绝缘层(包括导体屏蔽层、主绝

缘层与绝缘屏蔽层),转化为边界清晰锐利、内部区域均

匀的高对比度图像。 这种转换消除了因材料特性和光照

不均引入的视觉模糊,为后续的几何测量算法创造了理

想测量条件。
从定量角度评估,在整个测试集上计算了生成图像

与理想化目标图像之间的 PSNR 和 SSIM 指标。 实验结

果表明,生成图像的平均 PSNR 达到 30
 

dB,平均 SSIM 超
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图 12　 Pix2Pix
 

GAN
 

的可视化结果

Fig. 12　 Visualization
 

results
 

of
 

Pix2Pix
 

GAN

过 0. 98。 高 PSNR 值证明了生成图像在像素级别上与目

标图像高度保真,而接近 1 的 SSIM 值则表明生成图像在

结构信息、亮度和对比度等感知维度上与目标图像高度

相似,有效避免了结构扭曲或伪影的产生。
综上所述,Pix2Pix

 

GAN 模块不仅显著提升了图像

的视觉质量,更重要的是,它通过生成具有明确几何边界

的标准化图像,为后续的精确厚度测量提供了稳定可靠

的输入,是整个系统实现高精度测量的关键环节。

3. 6　 基于 SA-UNet 和 Pix2Pix
 

GAN 的绝缘层参数测量

　 　 为评估提出的“ SA-UNet
 

+
 

Pix2Pix
 

GAN”算法的测

量精度,本节将测量结果与高精度基准值进行对比,并参

照国家标准对精度水平进行评价。
根据标准 GB / T

 

2951. 11—2008 的规定,绝缘层厚度

的读数应测量到小数点后两位(以 mm 计) [38] ,这为本方

法的精度评估提供了明确的工业基准。
基于 Python 编 程 实 现 了 绝 缘 层 厚 度 计 算。 从

3
 

300 张图像中随机选取 100 张进行厚度测量,得到相应

的厚度测量值。 通过将自动化测量结果与基准值进行比较,
对系统的测量误差进行了统计分析,结果如图 13 所示。

实验结果表明,本测量系统的平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE) 为 0. 01
 

mm,最大绝对误差未超过

0. 02
 

mm。 从图 13(b)的绝对误差分布直方图中可以看

出,超过 90%的样本测量误差集中在 0. 015
 

mm 以内,表

图 13　 绝缘结构厚度计算结果

Fig. 13　 Insulation
 

system
 

thickness
 

calculation
 

results

明该系统不仅精度高,而且在处理不同样本时表现出良

好的一致性与稳定性。
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综上所述,本方法实现的 0. 01
 

mm 的平均绝对误差

满足国家标准要求。 与传统依赖人工、耗时较长的测量

方式相比,本方法在保证微米级测量精度的前提下,实现

了全自动化处理。

4　 结　 　 论

　 　 针对高压电缆绝缘层厚度人工测量效率低下、传统

方法在边界模糊和低对比度条件下精度低的问题,提出

了一种融合 SA-UNet 语义分割网络与 Pix2Pix
 

GAN 图像

重建网络的两阶段深度学习框架,利用自动化图像分析

替代传统方法中物理切片制备与手动测量环节,本方法

在保证高精度的同时,提升了检测效率。
所提出的 SA-UNet 通过引入多尺度特征提取与注意

力机制,有效提升了细粒度特征表达能力,在绝缘结构分

割任务中显著优于主流语义分割模型。 针对分割后 ROI
图像中层间边界模糊的问题,Pix2Pix

 

GAN 进行图像重

建,有效增强了边界对比度与清晰度。 定量评估显示,生
成图像具有高的 PSNR( >30

 

dB)和 SSIM( >0. 98),为后

续几何测量提供了高质量输入。 基于重建后的清晰图

像,结合射线交点法实现了绝缘层厚度的精确计算。 最

终实现平均绝对测量误差仅 0. 01
 

mm 的厚度计算精度,
验证了所提出的测量装置与两阶段策略的有效性。

实验表明,提出的方法能有效克服真实工业图像中

边界模糊、对比度低等不利因素,实现了对高压电缆绝缘

厚度的高精度测量,具有良好的鲁棒性与稳定性。 未来

的工作将侧重于模型的轻量化设计,通过引入网络剪枝、
知识蒸馏等技术,在保持高精度的同时降低模型复杂度

和计算开销,以推动其在计算资源受限的工业现场或边

缘设备上的部署与应用。
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