
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４１１００１４９

基金项目:甘肃省科技计划项目青年科技基金(２３JRRA１３５８);国家电网有限公司科技项目(SGGSKY００XTJS２４００１０８)

ThisworkwassupportedbytheYouthScienceandTechnologyFundofGansuProvincialScienceandTechnologyProgram(２３JRRA１３５８)and

ScienceandTechnologyProgramofStateGridCorporationLimited(SGGSKY００XTJS２４００１０８)．
通信作者:赵金雄(jxzhao１２２９＠１６３．com)

面向电力缺陷场景的小样本图像生成适应

杨　岚１ 赵金雄１ 李志茹１ 张　驯１ 狄　磊１ 蔡云婕２ 张和慧１

１国网甘肃省电力公司电力科学研究院　兰州７３００７０
２华东理工大学信息科学与工程学院　上海２００２３７
　(２４５４８５５７２＠qq．com)

　
摘　要　在电力系统的运行与维护中,及时准确地检测电力缺陷对保障系统安全稳定至关重要.然而,由于电力缺陷场景图像

数据难以获取,深度学习模型常面临训练样本不足的问题.为解决这一难题,将扩散模型应用于电力缺陷图像生成,并提出了

一种基于纹理调制和 EMA参数更新的小样本生成适应方法,以扩展电力缺陷图像数据集.具体而言,在扩散模型中引入了纹

理调制模块,通过两阶段注入机制,提升了图像的细节捕捉能力与空间结构对齐能力.此外,设计了一种 EMA 参数更新的跨

域适应训练策略,结合风格损失与扩散损失,平滑了模型训练过程,提升了生成图像的质量与稳定性.实验结果表明,该方法在

多个电力设备缺陷小样本数据集上表现出色,生成图像具有较高的空间结构一致性与细节还原能力,展现了其在电力缺陷检测

中的应用潜力.
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１　引言

电力设备在现代社会中扮演着至关重要的角色,其运行

的可靠性和安全性不仅直接影响到社会的正常运转,还对经

济的可持续发展具有深远的影响.因此,及时准确地检测和

诊断电力设备中的缺陷,是保障电力系统稳定运行的重要任

务.通过有效的缺陷检测,可以预防潜在故障的发生,减少因

设备故障带来的停电事故,进一步延长设备的使用寿命,降低

设备维护和更换成本[１Ｇ３].然而,在实际操作中,电力缺陷检

测却面临着诸多挑战.电力系统通常在复杂且危险的环境中

运行,这使得电力缺陷图像的获取过程不仅成本高昂,还会伴

随着一定的安全风险[４Ｇ６].此外,电力设备缺陷的发生概率较

低,导致实际收集到的缺陷图像样本数量极为有限.数据稀

缺性成为了应用传统数据驱动的机器学习方法进行缺陷检测

的主要障碍[７].这种稀缺性限制了模型的训练效果,使得在

实际应用中难以达到理想的检测精度.
针对上述问题,面向电力缺陷场景的小样本图像生成技

术逐渐成为新的研究方向.这一技术旨在通过合成缺陷图像
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来补充实际样本,从而缓解数据稀缺的问题.这不仅有助于

提高缺陷检测模型的训练效果,还为提升电力系统的智能化

检测能力提供了新的思路.通过发展电力缺陷场景的图像生

成技术,可以为电力设备的维护和管理提供更强大的技术支

持,从而更好地保障电力系统的可靠性和安全性.在当前的

研究领 域 中,主 要 的 图 像 生 成 方 法 包 括 生 成 对 抗 网 络[８]

(GAN)、变分自编码器[９](VAE),以及基于迁移学习的生成

方法.这些方法各自具备独特的优势和应用场景.生成对抗

网络因其生成逼真图像的能力,已成为图像生成技术的前沿

工具[１０].通过对抗训练,生成对抗网络能够在复杂的电力缺

陷场景中生成高度仿真的合成图像.

例如,Zhang等[１１]提出的 DefectＧGAN,专注于高保真度

缺陷图像的合成,显著提高了自动化缺陷检测系统的可靠性.

Shi[１２]提出的 DefectDiffu技术,通过一致性建模,解决了在少

样本条件下生成高质量缺陷图像的难题,从而增强了生成图

像的质量和多样性.Chen等[１３]则利用 MVSAＧGAN 框架,

结合自注意力机制与全局Ｇ局部融合策略,在电力系统数据匮

乏的情况下,成功生成了多样化且逼真的缺陷图像,缓解了模

型训练中的数据不足问题.DFMGAN[１４]等方法通过在预训

练的StyleGAN２[１５]模型上增加缺陷感知残差块,生成高保真

度和多样化的电力缺陷图像.这些方法不仅保留了无缺陷图

像的生成能力,还通过细化网络的不同层次,实现了对缺陷区

域的精准操控.此外,WaveGAN[１６]通过频率感知的生成对

抗网络架构,进一步提升了生成图像的细节和真实性,适用于

电力缺陷场景中的复杂环境.尽管上述基于 GAN 的方法在

一定程度上缓解了数据不足的问题,但它们也存在一些明显

的缺点.首先,GAN模型在实际训练过程中往往面临着训练

不稳定的问题,生成器和判别器之间难以实现良好的同步.

其次,GAN模型的训练过程往往不稳定,容易出现模式崩溃

等问题,需要大量的计算资源和经验调整.此外,在小样本数

据条件下,GAN模型的泛化能力常常不足,难以生成具有高

度真实性和丰富多样性的图像.

针对 GAN方法的这些不足,基于扩散模型的图像生成

方法近年来引起了研究人员的广泛关注.扩散模型是一类新

兴的生成模型,通过模拟图像从噪声到清晰的过程来生成图

像,在图像生成领域展现了广泛的应用潜力.例如,Ho等[１７]

提出的扩散模型(DenoisingDiffusionProbabilistic Models,

DDPM)模型成功应用于高保真度图像生成,并在多项基准测

试中取得了领先的性能.此外,Nichol[１８]通过改进扩散模型

的采样策略,不仅加快了生成速度,还显著提升了图像质量.
扩散模型的应用范围非常广泛,包括自然场景生成、医学影像

合成以及复杂纹理的生成和艺术风格迁移等领域.在这些应

用中,扩散模型展示了优越的生成能力和广泛的适应性.
尽管扩散模型在多个领域取得了显著进展,但在电力缺

陷场景中仍然缺乏应用.为了填补这一空白,将扩散模型引

入电力缺陷图像生成场景中,并提出了一种创新的基于纹理

调制和EMA参数更新的小样本图像生成适应方法.首先,

在扩散模型结构中加入纹理调制模块,通过两阶段注入机制,
将外部的电力设备语义信息有效地融合到内部的缺陷纹理特

征中,以捕捉图像中的细节信息.在第一阶段,通过两层卷积

将缺陷的纹理特征与电力设备的语义特征进行融合,实现更

细粒度的纹理调制,以增强对缺陷区域的准确识别.在第二

阶段,为防止纹理信息被过多的语义信息所覆盖,对调制特征

进行归一化,并将其与第一阶段的纹理调制结果进行融合,从
而实现更细粒度的纹理表示,确保电力设备缺陷的准确表达.

此外,本文设计了一种EMA参数更新的跨域适应训练策略,

利用指数移动平均方法,结合风格损失和扩散损失,平滑参数

更新过程.这种策略不仅提升了扩散模型生成电力缺陷图像

的质量,还显著提高了模型的稳定性.最后,通过一系列定性

和定量实验,验证了所提出方法在多个电力设备缺陷小样本

数据集上的有效性和泛化性,证明了其在电力设备缺陷检测

中的应用潜力和优势.

本文的主要贡献包括:

１)提出了基于纹理调制的扩散模型,用于电力缺陷图像

的小样本生成.通过将电力设备的语义信息与缺陷纹理特征

相结合,实现了更细粒度的纹理调制,从而提升了生成图像的

细节表现力;

２)设计了一种 EMA 参数更新的跨域适应训练策略,结
合指数移动平均方法与风格损失、扩散损失,有效平滑了模型

参数的更新过程,进一步提高了生成图像的质量和模型的稳

定性;

３)通过定量和定性的实验评估,全面验证了所提方法在

多个小样本数据集上的性能表现,证明了其在电力缺陷图像

生成中的有效性和泛化能力;

４)对电力缺陷图像进行了数据增强并进行不同风格的生

成适应,成功构建了一套数据增强样本库,为电力设备缺陷检

测提供了更加丰富和多样化的训练数据资源.

２　相关工作

２．１　小样本图像生成适应

小样本生成适应的核心任务是将预训练的大规模源域生

成模型的知识有效转移到数据有限的目标域[１９].与传统的

迁移学习类似,小样本生成适应旨在快速高效地应用从大规

模数据集中学到的知识转移到目标域(如仅有少量样本的特

定图像类别)中.这一任务的关键挑战在于,确保模型在适应

过程中既能继承源域模型的结构和多样性,又能捕捉目标域

的特性.

迁移学习与微调策略是常用的技术之一.迁移学习通过

在较大的数据集上预训练模型[２０],然后将其部分或全部权重

迁移到小样本目标数据集上,再通过微调使其适应新的任务.

然而,这种方法容易导致生成图像的多样性和真实性下降,因
为模型可能会过度拟合小样本数据特征.研究者为此引入了

风格适应和内容保持等技术,在保持图像内容一致性的同时

增强模型的适应性.数据增强技术通过在原始小样本数据上

进行旋转、缩放、裁剪等变换,可以扩大训练数据的多样性,改
善模型的泛化能力.在电力缺陷场景中,数据增强有助于生

成更多样化的缺陷图像,从而更好地捕捉不同类型的缺陷.
但在一些复杂的电力缺陷场景下,简单的几何变换可能不足

以捕捉缺陷的核心特征.正则化技术如 dropout和权重衰

减,通过抑制模型的过拟合倾向,提升了模型在新数据上的泛

化能力.在电力缺陷图像生成中,正则化可以防止模型在小

样本数据上过度拟合,确保生成图像的高保真度和多样性.
然而,过强的正则化可能削弱模型的学习能力,进而影响生成

图像的质量.最近,扩散模型成为小样本生成适应领域的
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新兴技术.扩散模型通过逐步去噪生成图像,具有较高的稳

定性和适应性,特别是在小样本数据条件下,能够有效避免传

统 GAN中的模式崩溃问题.然而,扩散模型的计算开销大,
训练时间长,特别是在需要适应新领域时,其收敛速度较慢,
这在实际应用中仍是一大挑战.

２．２　扩散模型

扩散模型近年来在图像生成领域中取得了显著的进展,
并迅速成为生成模型研究中的热点.其核心思想是通过模拟

图像从噪声到清晰图像的逐步去噪过程,来生成高质量的图

像.在正向扩散阶段,数据点x０ 被逐步加入噪声生成一系列

中间变量x１,x２,􀆺,xT,其中T 表示扩散过程的总步数.该

过程通常采用加权的高斯噪声进行建模,每一步的转移概率

为q(xt|xt－１).随着步数的增加,数据点逐渐变得无关紧要

并趋于高斯分布.在逆向扩散阶段,模型学习从噪声xT 到

数据点x０ 的逆转过程.通过学习参数化的逆向扩散过程pθ

(xt|xt－１),模型能够一步一步地将噪声还原为接近真实数据

分布的样本.该逆向过程的训练通常采用变分推断技术,目
标是最小化数据点和模型生成样本之间的差异.

与传统的生成对抗网络相比,扩散模型避免了生成器和

判别器之间的对抗训练,因而表现出更高的稳定性和生成图

像的多样性.早期的扩散模型如 DDPM,通过定义一个正向

扩散过程和一个逆向去噪过程,成功实现了高质量的图像生

成.DDPM[１７]在多种图像生成任务中表现出色,成为扩散模

型研究的基础.随着研究的深入,许多改进的扩散模型被提

出.例如,IDDPM[１８]通过改进网络结构和优化过程,进一步

提升了图像生成的效果.隐扩散模型[２１](LatentDiffusion

Model,LDM)通过在潜在空间进行扩散过程,显著减少了计

算成本,同时保持了生成图像的高质量.扩散模型已被广泛

应用于图像修复、图像超分辨率、图像合成等任务.例如,

SR３[２２](SuperＧResolutionviaRepeatedRefinement)通过多次

迭代的去噪过程,实现了图像的超分辨率重建.

３　方法

３．１　数据预处理

为在训练中更加容易提取数据的相关信息,本文对目标

域的数据进行了预处理.数据预处理包括归一化技术与数据

增强.
数据归一化处理是数据挖掘的一项基础工作,不同评价

指标往往具有不同的量纲和量纲单位,这样的情况会影响到

数据分析的结果,为了消除指标之间的量纲影响,需要进行数

据标准化处理,以解决数据指标之间的可比性.原始数据经

过数据标准化处理后,各指标处于同一数量级,适合进行综合

对比评价.其中最典型的就是数据的归一化处理,即将数据

统一映射到 [０,１]区间上.

x∗ ＝ x－min
max－min

(１)

其中,max为样本数据的最大值,min为样本数据的最小值.

为了扩充数据集,对电力设备缺陷图像进行了多种数据

增强操作,以解决小样本问题并提高模型的泛化能力.数据

增强是一种有效的技术,通过对现有数据进行变换和处理生成

新的样本,从而增加数据集的多样性和规模.这些操作包括水

平翻转、垂直翻转、旋转、缩放、裁剪和高斯模糊,如图１所示.

图１　数据增强示例

Fig．１　Exampleofdataaugmentation

３．２　整体框架

本文提出了一种基于纹理调制扩散模型的小样本图像生

成适应方法,其总体流程如图２所示.

图２　模型整体框架

Fig．２　Overallframeworkoftheporposedmodel

该方法首先在源域图像xS
０ 上进行模型训练,通过添加噪

声q(xt|xt－１)逐步生成噪声图像xt.每个时间步t被嵌入高

维空间,生成时间步嵌入向量并输入模型中,Diffusion模型负

责在每个时间步预测噪声εθ(xt,t).其中,纹理调制模块

(TexMod)使用编码器从目标图像中提取参考特征 ref和调

制特征 mod,通过多个卷积层和归一化层处理并应用适当的

权重α和β进行组合,生成调制后的特征
∧

mod.最后,解码器

将这些调制后的特征用于生成最终的目标域图像xS→T
０ .在

目标域的适应过程中,通过指数移动平均跨域适应策略,能够

有效平滑参数的更新过程,缓解了小样本跨域适应中的不稳

定性.通过这种方式,本文模型不仅保留了源域结构特征,同
时赋予了生成图像目标域的纹理和风格,从而实现了高质量

的小样本图像生成.

３．３　纹理调制

纹理调制模块用于将外部语义信息注入到内部特征中,

从而增强生成模型的表现.图３展示了纹理调制方法的具体

流程.首先,从编码器提取 K(K＝３)个特征 ＝{ k|K
k＝１},

k∈ℝw×h×c,其中w,h,c表示特征维度.接着随机选择一个

特征 mod作为调制特征,剩余的参考特征 ref用于信息注入.

最终,通过两阶段注入机制获得调制后的特征
∧

mod.
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图３　纹理调制模块示意图

Fig．３　Texturemodulationmodulediagram

　　第一阶段注入

为了获得合理的纹理调制权重,在选定的调制特征 mod

和参考特征 ref的和上分别执行两个卷积操作,得到两组调

制参数(α１,β１)和(α２,β２).二维卷积不仅编码本地特征的语

义信息,还生成可学习参数,使得融合过程更加可控和细致.

第一阶段的纹理调制通过式(２)实现:

α０＝(１＋β１)☉α２＋α１ (２)

其中,☉表示逐元素相乘,α０是用于第二阶段调制的参数.所

有参数与选择的特征 mod共享相同的维度.

第二阶段注入

在第一阶段中,参考特征的语义表示已注入到选定特征

mod中.然而,整体纹理可能会被语义融合所覆盖.因此,首

先对选定特征进行归一化,获得归一化特征
－

mod.然后,利用

调制参数α０和β２进行第二阶段的注入:
∧

mod＝(１＋β２)☉
－

mod＋α０ (３)

其中,
－

mod是归一化后的调制特征,
∧

mod是输出特征,其保持

了 mod的纹理,同时编码了参考特征 mod的丰富语义细节.

此外,调制特征在每个训练回合中随机选择,涉及更多的语义

变异以进行注入.最终,调制后的特征
∧

mod被传递到解码器,

用于合成新图像.

至此,通过所提出的两阶段调制机制,可以实现更细粒度

的纹理调制.这是因为所有参考特征的语义信息都被整合到

语义融合中,从而显著提高了生成图像的多样性.此外,调制

权重根据模型的反馈进行优化,确保了图像保真度不受影响.

这种反馈机制使得生成的图像不仅在语义上更加丰富,而且

在视觉上也保持高质量.

３．４　EMA参数更新

在小样本域适应图像生成中,由于源域和目标域数据分

布的差异,直接训练的模型可能难以在目标域上取得良好的

生成效果.为此,本文引入了基于 EMA 的方法来进行跨域

训练,以提升模型的适应性和生成效果.EMA是一种平滑技

术,通过对模型参数进行加权平均,使得更新后的模型参数不

仅包含当前迭代的梯度信息,还保留了之前若干步迭代的历

史信息.具体来说,EMA的更新公式为:

θt＝μθt－１＋(１－μ)θ０ (４)

其中,θt 为时间t步迭代的参数,θt－１为时间t－１步迭代的参

数,μ为平滑系数,通常取值在(０,１).通过这种EMA参数更

新方式,能够在一定程度上缓解模型在目标域训练初期的不

稳定性,从而提高生成结果的质量和一致性.

在跨域训练中,首先在源域数据上预训练一个基础模型,

获取初始模型参数θ０.在目标域数据上进行微调时,每次迭

代中使用目标域数据计算当前模型参数θ的梯度,并更新参

数.然后按照EMA更新公式,更新EMA后的参数.在每次

迭代中,使用θt 参数进行目标域图像的生成.这样,通过在

目标域数据上的逐步调整和 EMA 的平滑效果,模型能够更

好地捕捉目标域的特征分布.

为了实现小样本域适应,本文设计了一种综合性的目标

函数,结合了多种损失函数来优化模型性能.首先,使用

CLIP[２３]作为编码器 E来嵌入图像.CLIP已被证明能够从

不同域中提取特征,帮助区分域特定和域无关的特征.为了

更好地捕捉风格信息,引入了基于 Gram 矩阵的风格损失函

数.该损失函数通过计算生成图像xS→T
０ 和目标图像集合T

之间的风格差异来实现:

Lstyle＝１
m ∑

m

i＝１
∑
l
ωl ‖Gl(xS→T

０ )－Gl(xT
i )‖２ (５)

其中,Gl 表示 Gram 矩阵,m≤１０表示目标图像的数量.此

外,本文采用了来自 DDPM 的扩散损失函数,在没有内容融

合模块的情况下,在目标域T 上训练本文扩散模型:

Ldif＝‖ θ(xT
t ,t)－ ‖２ (６)

最终的损失函数表示为:

L＝(１－ω(t))Lstyle(xS→T
０ ,xT)＋ω(t)Ldif(xT) (７)

其中,ω(t)是平衡函数,用于动态调节不同损失项的权重.

４　实验结果

４．１　实验设置

１)实验环境

本研究的实验在一台配备 NVIDIA GeForceRTX３０９０
GPU 的服务器上进行,服务器硬件包括 ８ 核心 CPU、２０GB
内存和１张 GPU,运行环境为 Ubuntu２０．０４操作系统.深

度学习框架采用 PyTorch１．１２,结合 CUDA１１．４实现 GPU
加速支持,代码开发基于 Python３．９.

２)参数设置

在本研究的实验中,训练过程中的批量大小为４,随机种

子固定为４２,以确保结果的可复现性.优化器选择了 Adam,

其学习率设为 １×１０－４.Diffusion模型的时间步数 T 设置

为１０００步,模型网络结构基于 UNet架构,特征维度为 ６４,
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并采用(１,２,４,８)的特征倍增因子以支持两阶段样式条件生

成,超参数阶段步数设置为 ３００ 步,特征一致性损失权重和

样式损失权重均设为１.

３)数据集

本研究使用源域数据集为非公开数据集,共采集了４６００
张来自输电线路中的缺陷图像,包括绝缘子破损、绝缘子缺

失、绝缘子闪络等１０种缺陷类型,具体缺陷类型如表４所列.

目标域数据集则包含少量不同风格的电力缺陷图像,如黄昏、

覆冰和雾霾场景.图４为源域和目标域数据集的图像示例.

根据设备缺陷情况在图中的位置,将背景滤除,仅保存包含电

力设备缺陷的部分,其好处在于,滤除对模型训练无关的背景

信息,加快模型的训练速度.数据预处理步骤包括图像归一

化、裁剪和数据增强等,预处理后的图片分辨率统一设定为

２５６×２５６.

表１　不同指标定量评估结果

Table１　Quantitativeevaluationresultsofdifferentindicators

指标 方法
黄昏

１０样本 ５样本

覆冰

１０样本 ５样本

雾霾

１０样本 ５样本

IS↑
WeditGAN ４．３６９ ４．８２０ ４．６７９ ４．５１１ １０．４３６ １０．６５０

PCF ３．９５８ ４．７４１ ４．８５８ ４．３２５ ９．７９１ ９．５０３
Ours ３．７２１ ４．６１６ ５．２８７ ４．８２２ １０．８９４ １０．７７４

SCS↑
WeditGAN ０．４９５ ０．５３３ ０．５６２ ０．４７０ ０．６６０ ０．６７５

PCF ０．５６６ ０．６０３ ０．６２５ ０．５７７ ０．７６２ ０．７８６
Ours ０．６３０ ０．６９３ ０．７２０ ０．６２５ ０．８２３ ０．８２６

ICＧLPIPS↑
WeditGAN ０．６２９ ０．６２４ ０．５４８ ０．５６４ ０．６４０ ０．６４１

PCF ０．６３４ ０．６１７ ０．５７８ ０．５９１ ０．６３４ ０．６５９
Ours ０．６３８ ０．６３６ ０．５９７ ０．５８１ ０．６５５ ０．６７３

图４　源域和目标域数据集图像

Fig．４　Sourcedomainandtargetdomaindatasetimages

４．２　定性分析

对提出的网络进行了定性分析,从生成图像的视觉效果

来证明本文方法的优越性.通过将不同目标域场景的类别图

像输入训练好的图像生成模型,模型根据输入的图像生成一

系列的虚拟图片.图５为模型在目标域图像上的生成结果

图,可以观察到,生成的不同风格的目标域图像具备真实性和

多样性,同时对不同场景下的缺陷图片都具有较好的处理效

果,具有较强的鲁棒性.模型不仅保留了原始缺陷的主要特

征,还结合了在其他缺陷类别图像上学习到的特征.结果显

示,生成的其他场景电力缺陷图像在视觉上与真实图像较相

似,能够有效捕捉电力缺陷的特征.

图５给出了提出的扩散模型在不同目标域电力缺陷场景

(包括雾霾、黄昏、覆冰)下的图像生成效果.通过对比源域图

像和生成的目标域图像,可以清晰地看出模型的生成能力.

在雾霾场景下,生成的电力缺陷图像能够很好地模拟低能见

度条件下的特征.

图５　模型在目标域上的生成图

Fig．５　Modelgeneratedimagesonthetargetdomain

与源域图像相比,生成图像整体色调更为灰暗,物体

边缘呈现轻 微 模 糊,但 电 力 设 备 的 关 键 细 节 依 然 清 晰 可

辨.这表明本文模型在处理复杂的雾霾条件时,能够保持

缺陷信息的 完 整 性,并 生 成 与 实 际 雾 霾 环 境 较 一 致 的 图

像.黄昏场景的生成图像则展现了典型的光照变化特征.

通过与源域图像对比可以发现,生成图像在黄昏时段的光

照条件下,成功地再现了自然的橙红色背景光,并在电力

设备的结构上保留了清晰的细节.同时,生成图像中的光

影效果也较为自然,设备表面反射出柔和的光线,进一步

验证了本文模型在应对复杂光照变化时的鲁棒性.在覆

冰场景下,生成的图像准确地表现了冬季冰冻环境中电力

设备的特征.绝缘子和导线上附着了明显的冰层,场景整

体色调呈现出寒冷的氛围.尽管冰层覆盖了一部分细节,

生成图像依然能够精确还原电力设备的结构,说明本文模

型在极端天气条件下,在处理细节纹理方面具有良好的适

应性.通过对比这些场景下的生成结果,定性分析显示出
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提出的扩散模型在多种环境条件下都能生成高质量且具

备一致性的电力缺陷图像.

４．３　定量分析

与最新生成适应模型PCF[２４]和 WeditGAN[２５]进行了１０
样本和５样本场景的对比实验.在定量评估中,采用了IS
(InceptionScore),SCS[２６](StructuralConsistencyScore)和

ICＧLPIPS[２７](IntraＧclusterpairwiseLPIPSdistance)等指标衡

量生成图像的质量.IS用于评估生成图像的质量,其值越

高表示生成图像质量越好.ICＧLPIPS通过衡量生成图像

在相同集群内的 LPIPS距离来评估其多样性.具体而言,

如果某个方法完全重现了原始图像,其得分将为零.所以

较高的ICＧLPIPS值表明生成的图像更加 多 样 化,视 觉 上

更加独特.SCS则用于评估模型生成的目标域图像与源

域图像之间的空间结构一致性.值得注意的是,过拟合模

型的SCS会非常低,因为它不能生成与源域图像空间结构

相似的图像.表１为模型生成图像的不同评估指标的评

估结果.

实验结果表明,经过目标域生成适应后的扩散模型在电

力缺陷图像生成任务中表现出优异的性能,特别是在IS,SCS
和ICＧLPIPS等指标上均取得了良好的结果.与基线模型相

比,尤其是SCS和ICＧLPIPS指标的分数有显著提高,表明本

文方法能够有效提升生成图像的空间结构一致性和数据多样

性.IS分数的提升反映了本文方法在生成图像的局部细节

上也表现出较强的保真度,生成的图像不仅在宏观结构上与

目标域一致,还能够在微观层面显示出细致的纹理信息.

SCS分数的显著提高则进一步证明了生成图像与源域图像在

空间结构上的一致性.本文生成模型能够更好地捕捉电力设

备缺陷的空间特征,并有效对齐源域和目标域的空间结构,使
生成的图像在全局和局部结构上更接近真实分布.此外,ICＧ

LPIPS分数的提升突显了本文模型在保留目标域特征的同

时,具有生成更为真实且多样化的缺陷图像的能力.该效果

得益于提出的纹理调制模块,该模块能够从目标域中提取精

确的视觉特征,并通过两阶段调制机制将这些特征逐步注入

生成过程中.第一阶段进行粗粒度的纹理调制,确保全局结

构的对齐;而第二阶段则通过细粒度的调制机制,进一步增强

局部细节的表现力.这种逐层细化的纹理调制过程,使得生

成的电力缺陷图像在视觉上更加真实,能够有效地反映出真

实设备缺陷的特征.

４．４　消融实验

为了评估提出的方法中各个模块的有效性,针对黄昏风

格的１０样本和５样本场景设置了消融实验.具体来说,分析

了EMA参数更新模块、纹理调制模块(TexMod)在小样本图

像生成框架中的贡献.表２为消融实验的结果.消融实验结

果表明,EMA和 TexMod各自都对所有指标的性能提升有

所贡献.然而,EMA和TexMod两个模块的结合提供了最高

的得分,证实了将这两种技术整合到本文模型中的有效性.

EMA通过平滑参数更新,稳定了训练过程,提升了生成图像

的质量;而 TexMod通过参考特征和调制特征语义的注入与

融合,提高了生成图像的纹理细节和空间结构一致性.这种

协同效果在５样本设置中尤为显著,突显了本文方法在小样

本环境下的鲁棒性.

表２　消融实验结果

Table２　Ablationexperimentresults

指标 方法
黄昏

１０样本 ５样本

IS↑
EMA ３．２３１ ３．９２４

TexMod ３．６２４ ３．９８３
EMA＋TexMod ３．７２１ ４．６１６

SCS↑
EMA ０．５８７ ０．６２０

TexMod ０．６１２ ０．６４４
EMA＋TexMod ０．６３０ ０．６９３

ICＧLPIPS↑
EMA ０．６１４ ０．６１９

TexMod ０．６２９ ０．６２９
EMA＋TexMod ０．６３８ ０．６３６

４．５　计算效率对比实验

同时设置了计算效率的对比实验,结果如表３所列,涵盖

了训练时间、模型参数量、GPU显存占用以及FLOPs(浮点操

作数)等指标.所有实验均在相同的硬件和软件环境下进行.

实验结果显示,相较于基线模型,本文方法的训练时间和模型

参数量略微有所增长,但所带来的 GPU 显存占用和计算量

的增长幅度均处于可接受范围内.这表明本文方法在引入附

加模块时仅增加了少量的计算开销,在保持计算资源需求可

控的同时,增强了模型的表现能力.

表３　计算效率对比实验

Table３　Computationalefficiencycomparisonexperiment

方法 训练时间/h 参数量 GPU/MB FLOPs/GMac

Baseline １２．１８ ４５．６９×１０６ １６３９５ １１７．０７

Ours １２．３６ ５０．４１×１０６ １６５１５ １２１．９１

４．６　数据增广样本库

为了进一步验证提出的方法在电力缺陷小样本生成中的

有效性,并为相关研究提供高质量的训练和测试数据,本文利

用模型合成了一套电力缺陷图像样本库.该样本库包含３种

不同场景下的缺陷图像,具体包括:雾霾场景下生成的３８２９张

图像,以及黄昏场景和覆冰场景下各１１５０张图像,具体类别如

表４所列.这些场景涵盖了电力设备在实际环境中常见的恶

劣天气和光照条件,能够为电力缺陷检测和诊断算法提供多

样化的样本数据.这些合成图像不仅在视觉上逼真,保留了

真实电力缺陷的细节纹理,还在不同场景中展示了丰富的纹

理和环境特征,使其能够广泛应用于小样本学习、生成适应等

研究领域.研究人员可以在缺少大规模标注数据的情况下,

开展更加广泛的电力缺陷检测研究,提升算法的泛化能力和

鲁棒性.

表４　生成的数据增广样本库

Table４　Generateddataaugmentationsamplelibrary

分类 黄昏 覆冰 雾霾

绝缘子破损 ２００ ２００ ７２８
绝缘子遮盖 ２００ ２００ １６０
绝缘子缺失 ２００ ２００ １９２
绝缘子闪络 ２００ ２００ ７３０
均压环倾斜 ５０ ５０ ２４３

避雷针悬挂腐蚀 ５０ ５０ ２７２
绝缘子异物 １００ １００ ２１１

绝缘子上卸扣腐蚀 ５０ ５０ ６７０
可变握具腐蚀 ５０ ５０ ３６０

悬架腐蚀 ５０ ５０ ２６３
总计 １１５０ １１５０ ３８２９
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　　为了证明数据增广样本库的有效性,将增广后的样本库

加入到原数据集中进行小样本图像缺陷分类,并在３ＧwayKＧ
shot和５ＧwayKＧshot上进行了实验.如表５所列,在增广数

据集上进行微调后,模型在３Ｇway１Ｇshot和３Ｇway５Ｇshot上

平均准确率分别提升了１．５３％和１．１３％,在５Ｇway１Ｇshot和

５Ｇway５Ｇshot上平均准确率分别提升了１．２％和１．７２％,这主

要是因为原数据集的电力缺陷图像场景较为单一,通过使用

生成适应模型得到其他不同场景的电力缺陷图片,在清晰度、

光线等环境条件下为模型提供了更丰富的信息,提升模型学

习难度的同时,也增加了模型的泛化能力,最终提升了模型的

分类准确度.

表５　引入增广数据在小样本任务上的对比结果

Table５　ComparisonresultsofaugmenteddataonfewＧshottasks

平均准确率/％
３Ｇway
１Ｇshot

３Ｇway
５Ｇshot

５Ｇway
１Ｇshot

５Ｇway
５Ｇshot

原数据集 ６４．５１ ７３．８７ ４７．５５ ５７．０３
增广数据集 ６６．０４ ７５．００ ４８．７５ ５８．７５

结束语　在电力系统的运行和维护过程中,及时准确地

检测和识别电力缺陷对于保障电力系统的安全和稳定至关重

要.然而,电力缺陷场景的图像数据通常难以获取,导致深度

学习模型难以获得足够的训练样本.为了解决这一问题,本
文首次将扩散模型应用于电力缺陷图像生成场景,并提出了

一种基于纹理调制和 EMA 参数更新的小样本生成适应方

法,以扩展电力缺陷图像数据集.首先,在扩散模型的基础结

构中引入纹理调制模块,并通过两阶段注入机制,能够精确捕

捉缺陷图像中的细节信息,同时提高生成图像的空间结构对

齐能力.此外,设计了一种 EMA 参数更新的跨域适应训练

策略,通过引入指数移动平均方法,结合风格损失和扩散损

失,平滑了参数的更新过程.这一策略不仅提升了扩散模型

生成电力缺陷图像的质量,还增强了模型的训练稳定性.通

过一系列的定性和定量实验,在多个电力设备缺陷小样本数

据集上验证了所提出方法的有效性和泛化能力.实验结果表

明,本文方法在生成电力缺陷图像方面表现出色,具备较高的

空间结构一致性和细节生成能力,展示了其在电力设备缺陷

检测中的应用潜力.在未来的研究中,将进一步探究生成样

本逼真度与模型检测精度的关系,从而研究更加有效的小样

本图像生成方法.
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