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一种基于分割驱动的螺栓缺陷增强和检测方法
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Abstract—螺栓缺陷检测对于确保输电线路的安全至关重要。
然而，缺陷图像的稀缺性和数据分布的不平衡极大地限制了检
测性能。为了解决这个问题，我们提出了一种基于分割驱动的螺
栓缺陷编辑方法（SBDE）来增强数据集。首先，提出了一种螺
栓属性分割模型（Bolt-SAM），通过 CLAHE-FFT 适配器
（CFA）和多部分感知掩码解码器（MAMD）增强复杂螺栓属
性的分割，生成高质量的掩码供后续编辑任务使用。其次，设计
了一个掩码优化模块（MOD）并与图像修补模型（LaMa）集
成，以构建螺栓缺陷属性编辑模型（MOD-LaMa），通过属性
编辑将正常螺栓转换为缺陷螺栓。最后，提出了一种编辑恢复增
强（ERA）策略，将编辑后的缺陷螺栓恢复并放回原始检查场
景中，从而扩展缺陷检测数据集。我们构建了多个螺栓数据集并
进行了广泛的实验。实验结果表明，SBDE 生成的螺栓缺陷图
像明显优于最先进的图像编辑模型，并有效提高了螺栓缺陷检测
性能，充分验证了所提出方法的有效性和应用潜力。项目信息及
代码可在 https://github.com/Jay-xyj/SBDE 获取。

Index Terms—Defect attribute editing, bolt defect
generation, SAM, data augmentation, bolt defect de-
tection.

I. 介绍

B OLTS 是连接和保护输电线路的关键组件，其状
况直接影响电力系统的稳定性和安全性。由于长时

间暴露在恶劣的高海拔环境中，螺栓容易因自然老化、环
境腐蚀和外力而出现缺失销或螺母等缺陷。因此，及时准
确地检测螺栓缺陷对于确保输电线路的安全运行至关重要
[1] 。传统的人工检查方法效率低下，难以满足大规模输
电线路的需求。随着无人机智能检查技术的快速发展，基
于深度学习的缺陷检测已成为输电线路运维的主要方法
[2]–[5] 。然而，当前研究和实际工程中的缺陷图像数量严
重不足，限制了数据驱动检测算法的性能。因此，有效扩
展缺陷数据集是一个紧迫的研究课题。
近年来，一些研究集中于通过生成模型扩展缺陷数据集

[6], [7] 。这些模型拟合原始数据的分布，通过从噪声中采
样直接生成缺陷图像。SDGAN [8] 提出了一种基于生成对
抗网络（GANs）表面缺陷图像生成方法。它从工业无缺
陷图像中生成高质量和多样化的缺陷图像，以扩展缺陷数
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据集。然而，这些方法通常依赖于足够的缺陷图像进行训
练，并且在生成过程中可能引入意外的随机噪声，导致输
出偏离工业场景。这种直接生成方法缺乏对缺陷属性的精
确控制，因此难以满足复杂场景中目标检测的应用需求。
值得注意的是，虽然缺陷图像较为稀少，但正常图像却
足够丰富，并且与缺陷图像共享高度的特征相关性。因此，
通过对正常图像进行属性编辑来生成缺陷图像是一种更高
效且极具前景的解决方案。然而，实现这些方法在捕捉少
样本缺陷特征时面临挑战。目前，将正常图像转换为缺陷
图像已成为工业领域的研究热点。DFMGAN [9] 提出了针
对少样本场景的缺陷图像生成方法。通过在无缺陷图像上
训练数据高效的 StyleGAN2 [10] 并结合一个缺陷感知的
残差模块，它实现了高质量和多样化的缺陷图像生成。尽
管这些方法已取得良好效果，但它们通常适用于结构简单
或背景单一的图像。它们专注于将一类正常图像转换为相
应的缺陷图像，而不是对同一幅正常图像进行精确的属性
编辑 [11]–[13] 。即使通过生成采样添加缺陷并重建原始图
像，原始图像也不可避免地会被改变 [14]–[19] 。
更重要的是，这些现有的缺陷转换方法不适用于电力领
域的螺栓缺陷场景。根本原因在于螺栓图像的复杂性和质
量较差，这导致了不同的缺陷转换方式。螺栓具有高度规
则的几何形状和缺陷类型，要求编辑方法能够在满足工业
标准的同时实现高精度属性转换 [6], [20] 。此外，螺栓图
像通常较小，螺栓与背景之间的像素对比度极低，大大增
加了生成模型精确编辑目标区域的难度。与背景简单的表
面缺陷不同，螺栓图像生成中的偏差可能直接导致结构失
真，严重影响编辑质量。因此，实现螺栓的精确属性编辑
需要克服许多挑战，包括目标区域的精确定位、保持背景
一致性以及确保缺陷属性的精确编辑。
为了解决上述问题，我们提出了 SBDE 模型，该模型集
成了 Bolt-SAM 用于螺栓属性分割，以及 MOD-LaMa 用
于缺陷编辑，如图 1 所示。SBDE 通过精确分割和编辑正
常螺栓的属性，将原始正常螺栓的图像转换为相应的缺陷
图像。编辑后的缺陷图像通过 ERA 用于增强检测数据集，
以提高缺陷检测的准确性。本文的贡献总结如下：

1) We propose the first ever bolt attribute segmenta-
tion model, named Bolt-SAM. We designed CFA to
enhance the extraction of bolt edge features and pro-
posed MAMD to improve the segmentation accuracy
of complex bolt attributes through multi-task fine-
tuning.

2) We design MOD and integrate it with LaMa to
construct MOD-LaMa for bolt attribute removal. By
combining Bolt-SAM with MOD-LaMa, we propose
the first bolt defect attribute editing method, SBDE,
which realizes the zero-defect-shot attribute editing
and converts normal bolts into defect bolts.

3) We develop a defect detection data augmentation
strategy, ERA, which seamlessly restores the edited
bolt defect images into the original inspection scenes
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Fig. 1. 所提出方法的整体框架。SBDE 结合分割和编辑生成缺陷，以增强缺陷检测数据集。

to expand the dataset. The effectiveness of our
method is validated through detection experiments.

本文的其余部分组织如下。我们首先在第二节回顾相关
工作。然后，第三节详细描述了我们的方法。之后，第四
节介绍了我们的实验和实验结果。最后，我们在第五节总
结这项工作并讨论未来的工作。

II. 相关工作
A. 任意分割模型

Segment Anything Model (SAM) [21] 是一个强大的基
础分割模型，支持多模态输入，包括点提示、框提示和掩
码提示。它能够在未知领域执行零样本分割，并在各种视
觉任务中表现出色。其通用性和高效性迅速使其成为分割
领域研究的焦点，激发了众多研究以增强其在特定任务中
的表现 [22], [23] 。HQ-SAM [24] 通过融合早期和最终的
ViT 特征引入高质量的输出令牌，提高了 SAM 的分割性
能，同时保持了其效率和零样本泛化能力。SAM-Adapter
[25] 提出了一种简单而高效的适配器机制，将领域特定信
息与视觉提示进行整合，在不需要对 SAM 网络进行微调
的情况下增强了其在复杂分割任务中的表现。对于低质量
图像场景，RobustSAM [26] 提出了一系列抗降质模块，以
增强 SAM 在各种图像降质条件下的分割鲁棒性。
此外，一些研究进一步探索了提示对 SAM 的影响。

SAMAug [27] 提出了一种视觉点提示增强方法，通过生
成增强的点提示为 SAM 提供更多用户意图信息，从而提
高交互式图像分割性能。此外，SAM 的强大功能已被扩展
到其他任务。Inpaint Anything（IA）[28] 提出了一种新的
“点击填充”范式，将 SAM 与各种模型结合，实现目标区
域的精确定位和修复。结合 SAM 及其相关优化方法，为
解决螺栓缺陷编辑中属性定位和分割的挑战提供了有力支
持。

B. 图像编辑
图像编辑一直是计算机视觉中的一个关键领域。作为经
典的生成模型，GAN 在图像编辑任务中得到了广泛应用
[29] 。StarGAN [30] 和 StarGAN v2 [31] 提出了多域翻译
框架，支持多目标属性的转换。StyleGAN [32]、StyleGAN2
[10] 和 StyleGAN2-ADA (ada) [33] 通过结合风格编码和
生成器架构，在图像编辑中设立了一个基准，允许生成具
有语义解耦的高质量图像。此外，基于 StyleGAN 的逆向
方法，如 pSp [17] 、e4e [18] 和 ReStyle [19] ，通过潜在
空间优化实现了真实图像的精确还原和灵活编辑。
近年来，扩散模型的兴起进一步推动了生成技术的发展。

DDPM [34] 首次引入了基于马尔科夫链的扩散过程，为这
个领域奠定了理论基础。随后，DDIM [35] 通过加速采样
优化了生成效率，并在潜在空间中实现了语义操作。稳定
扩散（SD）[36] 作为一个开源扩散模型，由于其高效的潜
在空间操作，广泛用于生成和编辑任务，进一步推动了扩
散模型的研究。在此基础上，提出了多种微调和反演方法，
以满足不同任务的需求 [37]–[39] 。DreamBooth (DB) [38]
从一小组参考图像生成高保真图像，同时保持主体特征。
关于扩散反演方法，Null-text Inversion [40] 结合枢轴反演
和无文本优化，以支持灵活的文本驱动的图像编辑。负提
示反演 [41] 通过前向传播实现了高效编辑，而无需复杂的
优化，而直接反演 [42] 采用分支优化策略，大幅加速推理
同时提高编辑精度。
鉴于现有生成模型的优越性能，许多研究人员已将其
应用于缺陷生成任务。SDGAN [8] 从无缺陷的图像中生
成高质量和多样化的缺陷样本，以增强数据集的多样性。
Defect-GAN [11] 利用层次结构实现了多样化背景和随机
缺陷的高保真生成。DFMGAN [9] 结合了 StyleGAN2 和
缺陷感知残差模块，在低样本情况下生成多样化的缺陷图
像。StableSDG [13] 调整了 Stable Diffusion 模型的参数
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和引导图像生成过程，以生成高保真度的钢表面缺陷图像。
尽管上述方法在解决工业缺陷时表现良好，但它们并不

适合于螺栓缺陷编辑。与一般的表面缺陷不同，螺栓缺陷
通常表现为关键属性的丧失，这需要编辑方法在保持背景
一致性和保留原始结构特征的同时，精确移除目标区域。
面对螺栓的专业性和复杂性，基于生成模型的属性编辑是
一项巨大挑战。相比之下，基于图像修复的方法提供了一
个可行的替代方案。LaMa [43] 是一个高性能的图像修复
模型，通过结合快速傅里叶卷积和大掩码训练，提高了修
复质量。此外，IA [28] 将 SAM 与 LaMa 结合以移除目标
区域。受此启发，我们提出了 SBDE。通过精确定位并移
除正常螺栓的属性，SBDE 不仅实现了有效的螺栓缺陷编
辑，还为工业应用中的缺陷转换任务提供了一种新的解决
方案。

C. 螺栓缺陷检测
螺栓缺陷检测是确保输电线路安全运行的关键技术之

一。近年来，基于深度学习的目标检测方法已广泛应用于
该领域。AVSCNet [20] 提出了自动视觉形状聚类网络，以
解决输电线路中螺栓形状的复杂性。通过利用无监督聚类
结合特征增强、融合和区域特征提取，它显著提高了缺失
销钉的检测能力。UBDDM [1] 通过设计超小目标感知模
块和多尺度特征融合策略，解决了超小目标检测问题。其
两阶段检测方法能够以最低的标注成本实现精确的螺栓缺
陷检测。PA-DETR [44] 集成了电力知识，将相对位置编
码和多尺度特征提取模块引入 DETR [45] ，并结合属性
和缺陷分类器来提高在视觉上具有挑战性缺陷场景中的检
测准确性。
尽管现有方法在优化检测模型结构方面取得了进展，但

在数据层面的探索仍然相对有限。当螺栓缺陷图像不足或
数据分布不平衡时，这些方法的性能会显著下降。为了解
决这个问题，我们提出了 ERA 策略来扩展缺陷检测数据
集，从而有效提高不同场景下螺栓缺陷检测的性能。

III. 方法

为了解决输电线路中正常和缺陷螺栓样本间的严重不平
衡问题，特别是缺陷样本的极度稀缺，我们提出了一种名
为 SBDE 的分割驱动螺栓缺陷编辑方法。图 1 展示了我
们提出方法的框架，其中 SBDE 包含两个核心步骤：分割
和编辑。它从正常螺栓图像生成缺陷样本，并使用 ERA
策略将其恢复到检测图像中，增加数据集并提高螺栓缺陷
检测模型的准确性。
在 SBDE 模型中，分割阶段的目标是从正常的螺栓图像

中准确提取关键属性掩膜，为后续的缺陷编辑提供精确的
分割区域。为此，我们提出了一种基于基线 RobustSAM
改进的分割模型 Bolt-SAM，其结构如图 2 所示。以螺栓
的销属性为例，输入图像首先通过 CFA 模块，在图像编
码器中引入自适应频域信息，从而增强图像特征。然后在
掩膜解码器中，销被分为三个部分，并基于相应的点提示
进行多任务微调，为每个部分生成局部掩膜。最后，一个
融合网络整合每个部分的局部掩膜以生成完整的销掩膜，
从而实现螺栓关键属性的准确分割。
复杂的现实环境条件，如光照变化、背景噪声和低对比

度区域，会削弱模型捕捉螺栓边缘的能力，导致螺栓图
像中关键属性的分割不准确。针对这个问题，我们设计了
CFA模块，如图 2中图像编码器左侧所示。CFA通过简单

的 MLP 将自适应频域信息引入 SAM 的图像编码器，以
增强特征表示。
具体来说，给定输入图像 I ∈ RH×W×C ，CFA首先通过
对比度有限自适应直方图均衡化（CLAHE）[46] 来增强细
节和边缘特征，得到优化的图像 Icla 。然后，Icla 通过快速
傅里叶变换（FFT）转换到频域，并表示为 z = FFT(Icla)
。CFA 利用高频掩码 Mhpf 构建一个高通滤波器（HPF），
以提取高频边缘信息。根据 [47] 中高频掩码的设计，Mhpf

定义为：

M i,j
hpf (τ) =

{
0,

4|(i−H
2 )(j−

W
2 )|

HW ≤ τ
1, otherwise

(1)

其中 H 和 W 分别表示图像的高度和宽度，而 τ 控制
低频区域的比例。然后使用逆快速傅里叶变换（IFFT）
将高频信息转换回空间域，得到相应的高频分量 Ihfc =
IFFT(z ·Mhpf ) ：
最后，Ihfc 与 Patch Embedding 的输出相加，以获得适
用于 Adapter 的输入特征 Fi 。该 Adapter 由两个线性层
（FCtune 和 FCup ）以及激活函数 GELU [48] 组成，用于
优化特征表示和调整维度。Adapter 的最终输出是提示向
量 P i ，定义为：

P i = FCup(GELU(FCi
tune(Fi))) (2)

其中，FCtune 是每个 Adapter 独特的可调线性层，用于生
成与当前层特征相关的提示。FCup 是所有 Adapter 共享
的上投影层，用于将提示向量调整为一个与 Transformer
输入特征匹配的嵌入维度。Fi 是输入的线性映射的总和。
P i 是附加到每个 Transformer 层上的输出提示，用于有效
地指导特征学习。

1) 多部件感知掩码解码器 : 螺栓属性的结构和视觉复
杂性增加了 SAM 分割的难度，尤其是销钉在图像中常常
以分散形式出现。为了解决这个问题，我们提出了一种
称为 MAMD 的分段微调架构，图 2 右侧展示了该架构。
MAMD采用多任务微调策略，将销钉分成三个部分（pin0、
pin1、pin2）进行独立优化，并通过一个融合网络生成完
整的销钉掩膜。

SAM 的框提示不适用于输电线螺栓图像中的属性分割。
由于螺栓图像的低分辨率以及像素之间缺乏显著对比，使
用框提示往往会引入来自非目标区域的过多信息，干扰分
割。相比之下，点提示提供了更精确的指导，使模型能够
聚焦于目标区域。它对于非连续结构尤其有利。因此，我
们基于点提示微调了 Bolt-SAM。通过为螺栓销的每个局
部区域提供点提示，我们指导模型优化区域特征，以准确
捕捉边界信息和细节特征，从而提高非连续复杂结构的处
理精度。MAMD 引入了 Focal Loss 和 Dice Loss 作为损
失函数。对于第 i 个子区域，局部损失函数定义为：

Llocal,i = α · Lfocal(Mi, GTi) + β · LDice(Mi, GTi) (3)

，其中 Mi 和 GTi 分别表示第 i 个子区域的预测掩码和真
实掩码，而 α 和 β 是损失函数的权重系数。MAMD 使用
一个具有两个卷积层和批量归一化层的轻量级融合网络将
局部掩码特征整合为完整的销帽掩码。全局掩码的优化与
局部损失函数相同。

MAMD 通过多任务微调有效解决了螺栓销非连续结构
的分割问题，为随后的螺栓缺陷编辑提供了高质量的分割
结果。值得注意的是，对于螺母的分割，我们只采用了一
个分支进行微调。

www.xueshuxiangzi.com



JOURNAL OF LATEX CLASS FILES, VOL. 14, NO. 8, AUGUST 2021 4

FCtune
i FCupGELU

Tr
an

sf
or

m
er

 D
ec

od
er

Transposed
Conv.

Token to 
image attn.

Transposed
Conv.

Token to 
image attn.

Transposed
Conv.

Token to 
image attn.

MLP

mask feat.

output 
token

MLP

mask feat.

output 
token

MLP

mask feat.

output 
token

Mask Decoder

Conv 1×1

Batch Norm

Conv 3×3

Batch Norm
FusionNet

Adapter 2

Adapter 1

...Adapter N
Transformer Layer 2

Transformer Layer 1

Patch Embedding

Image Encoder

Prompt 
Encoder

Frozen Trainable

Unshared tune layerFCtune
i

Shared up-projection layerFCup

C
LA

H
E

FF
T

H
PF

IF
FT

pin2_mask

pin1_mask

pin0_mask

mask

image
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Fig. 3. MOD-LaMa 的结构。结构元素 s 的交互规则：浅色区域显示与掩码的交集，而深色区域表示没有重叠。对于侵蚀，只有当 s 的所有像素都
适合在掩码内时，才保留 o （任何深红色将 o 设为 0）。对于膨胀，只要 s 的任何部分与掩码重叠，即保留 o （任何深绿色将 o 设为 1）。

A. 编辑：MOD-LaMa
螺栓特性编辑通过将正常螺栓转换为缺少销钉或螺母的

缺陷螺栓来解决缺少缺陷样本的问题。受到 IA 的启发，
我们采用创新的图像修复方法进行编辑。LaMa 利用其整
合局部特征与全局上下文的能力，生成与背景一致的内容，
使其特别适合消除螺栓缺陷。由于螺栓图像的低分辨率，
Bolt-SAM 生成的掩膜通常缺乏足够的上下文覆盖，限制

了 LaMa 修复的效果。我们提出 MOD-LaMa，如图 3 所
示，该方法采用形态学操作来优化掩膜。通过应用开运算
和膨胀运算，该方法平滑边界并扩展目标区域，增强上下
文信息。
具体来说，MOD首先对分割掩膜执行形态学开运算（先
腐蚀后膨胀），定义如下：

Mopen = (Mseg ⊖ s)⊕ s (4)
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Fig. 4. ERA 的工作流程包括检查图像裁剪、螺栓编辑和缺陷恢复。它
增强了用于缺陷检测网络的检查数据集。

，其中 Mseg 是初始分割掩膜，s 是控制腐蚀和膨胀程度
的结构元素。⊖ 表示腐蚀运算，用于缩小目标区域的边界
并从掩膜中去除噪声。⊕ 表示膨胀运算，通过扩展边界恢
复目标区域的完整性。腐蚀和膨胀的定义如下：

(Mseg ⊖ s)(x, y) = {o | (s)o ⊆ Mseg}
= min

(x,j)∈s
Mseg(x+ i, y + j) (5)

(Mopen ⊕ s)(x, y) = {o | (s)o ∩Mopen ̸= ∅}
= min

(x,j)∈s
Mopen(x+ i, y + j) (6)

，其中 (x, y) 是当前结构元素的起始坐标，(i, j) 表示相对
于起始点的偏移量。so 是掩膜内结构元素的空间平移。然
后，MOD 进一步对 Mopen 执行膨胀运算，生成最终优化
的掩膜。

MMOD = Mopen ⊕ s (7)
最后，LaMa 使用 MOD 优化的掩码 MMOD 与原始图

像 Iori 一起修复目标区域，有效实现螺栓缺陷属性编辑。

Iedit = LaMa(Iori,MMOD) (8)

B. 检测：ERA
为了进一步验证 SBDE 的有效性，我们提出了 ERA 策

略。ERA 基于检验图像，通过编辑缺陷样本并将其恢复到
原始检验场景中来扩展螺栓缺陷检测数据集。整体过程如
图 4 所示。具体来说，我们使用 LabelImg 标注检验图像
中的正常螺栓 Iins ，将其裁剪以提取单个正常螺栓 Iori ，
并使用 SBDE编辑它们以生成缺陷螺栓 Iedit 。最后，Iedit
被恢复到它在 Iins 中的原始位置，并将标签更新为缺陷，
从而形成缺陷增强的检验图像 Iaug 。恢复操作如下：

Iaug(i, j) =

{
Iedit(x

′, y′), if(x, y) ∩Rbox

Iins(x, y), otherwise (9)

其中 Rbox 是边界框，(x′, y′) 指的是 Iedit 中的相应坐标映
射。
经 ERA 增强的检测图像完好地保留了原始输电线的场

景信息，只在局部螺栓区域生成缺陷。这使检测模型能够
在同一背景下学习多样的缺陷特征，丰富了缺陷检测的数
据分布，从而提高了检测性能。此外，ERA 在数据增强过
程中避免过度依赖真实缺陷数据，为少样本（甚至零样本）
缺陷的螺栓检测场景提供了一个有效的解决方案。

TABLE I
BDD 数据集的数据分布。

Class Train Test Total
Inspection images 1433 337 1770

Number of instances
Normal 3961 1018 4979

Pin losing 449 100 549
Nut losing 244 63 307

All 4654 1181 5835

TABLE II
BDG 数据集的数据分布。

Class Number of bolt images
Normal 1393

Pin losing 517
Nut losing 300

All 2253

TABLE III
BAS 数据集的数据分布。

Attribute masks of normal
bolts Train Test

Nut_mask 886 220
Pin_mask 886 220
Pin0_mask 886 220
Pin1_mask 886 220
Pin2_mask 886 220

IV. 实验

A. 数据集
我们通过无人机巡检采集输电线路的航空影像，并使用

LabelImg 工具标注图像中的螺栓，构建了螺栓缺陷检测
数据集（BDD）。BDD 包括三种螺栓状态：正常、销失和
螺母失，这些用于场景级别缺陷检测。在此基础上，根据
标注信息裁剪巡检图像以提取单个螺栓图像，进一步筛选
后构建螺栓缺陷生成数据集（BDG）。BDG 支持其他缺陷
生成方法的训练，以便与我们的方法进行比较。SBDE 专
注于正常螺栓的分割和编辑，仅利用来自 BDG 的正常螺
栓图像，并排除任何缺陷样本。为此，我们从 BDG 筛选
出正常螺栓图像，并使用 Labelme 工具为其销和螺母属性
带有遮罩进行标注，以构建螺栓属性分割数据集（BAS）。
在 BAS 中，销属性被精细分为三部分：头部（pin0）、左
销（pin1）和右销（pin2）。这三个数据集针对不同的任务
和应用场景，其示例如图 5 所示，具体数据分布详见表 I
、表 II 和表 III 。
在训练过程中，Bolt-SAM 仅微调 CFA 和 MAMD 的
参数，而冻结其余参数。Bolt-SAM 采用点作为提示，从
真实掩码中随机采样三个点进行训练。训练配置包括学习
率为 0.0001，批量大小为 2，总共 50 个轮次。实验在两
块 NVIDIA 4090 显卡上进行，使用 PyTorch 2.4、CUDA
12.1 和 Python 3.10 实现。在 MOD-LaMa 中，开运算使
用不对称的 2 × 2 结构元素，而膨胀运算则采用中心对称
的 3 × 3 结构元素。MOD-LaMa 基于预训练的 LaMa 直
接进行推理，不进行额外的微调。在 ERA 中，使用最先
进的 YOLOv11 [49] 检测算法来评估 SBDE 的有效性。
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Fig. 5. 三个数据集的构建过程。它们通过标注、裁剪和过滤输电线路检修图像获得，其中 BAS 只包含正常的螺栓，并且销的属性被分成多个掩码。

为全面评估 SBDE 的性能，我们为不同任务选择了多种
评估指标。对于分割任务，使用平均交并比（mIoU）、Dice
系数（Dice）和像素准确率（PA）来评估螺栓属性掩膜的
质量。对于检测任务，使用平均平均精度（mAP）、准确
率（P）和召回率（R）来验证 ERA 的螺栓缺陷检测性能。
由于 SBDE 与传统生成模型在编辑上的显著差异，在
比较和消融实验中采用了不同的评估指标。对于比较实
验，我们侧重于评估编辑后图像的质量及其与原始图像的
整体相似性。峰值信噪比（PSNR）、结构相似性指数测量
（SSIM）和学习感知图像补丁相似性（LPIPS）被用于衡量
编辑后图像与原始图像之间的差异。
然而，在消融实验中，SBDE 只编辑掩码区域，这使得
传统指标不足以评价螺栓编辑的实际效果。为了解决这个
问题，我们引入了两个关注属性编辑表现的指标：属性编
辑准确率（AEA）和人类偏好得分（HPS）。其中，AEA
使用一个预训练的螺栓缺陷分类模型来评估编辑后的螺栓
图像是否能够被正确分类为目标缺陷类型，从而衡量缺陷
转换的准确度。定义如下：

AEA =

∑N
i=1 I(fcls(Iiedit) = ytarget)

N
(10)

其中 N 代表编辑图像的总数，Iedit 表示编辑过的图像，
ytarget 指目标缺陷类别，fcls(·) 为预训练的螺栓缺陷分类
模型，I(·) 是一个指示函数，如果编辑正确则等于 1，否则
为 0。HPS 是与人类视觉判断更一致的一个指标。具体规
则如下：对于由 M 组消融实验配置编辑的缺陷图像，专
家组对其进行排序并赋予分数 Si,k = {1, 2, . . . ,M} ，其中
每个分数是唯一的。分数越高，编辑性能越好。HPS 定义
为：

HPS =

∑N
i=1

∑K
k=1 Si,k

N ·K
(11)

其中 Si,k 代表专家 i 给第 k 张图像的评分，N 表示专家
的人数，K 代表编辑图像的总数，M 指消融实验配置的
数量。
为了验证我们方法中每个模块的具体贡献，我们进行了

两项消融研究，评估了 Bolt-SAM 的分割性能和 SBDE 的
编辑效果。所有实验均在 BAS 数据集上进行。

GT B1 B2 B3 B4GT B1 B2 B3 B4

Fig. 6. 螺栓-SAM 分割基于销属性的消融结果可视化

1) 关于 Bolt-SAM 分割的消融研究 : Bolt-SAM 是
SBDE 的核心算法，侧重于生成高质量的螺栓属性蒙版。
为了验证 CFA模块和 MAMD架构的有效性，我们进行了
分割消融实验，定量结果见表 IV 。与基线模型 (B1) 相比，
所提出的模块在所有指标上均显示出显著的改进。CFA 模
块 (B2)在螺母属性上表现出特别显著的增强，mIoU、Dice
和 PA 分别增加了 6.34、4.57 和 1.95。这是因为螺母位
于螺栓的底部，容易由于光照造成的阴影效应而导致边缘
模糊和不清晰，而 CFA 能有效地减轻这种影响。MAMD
（B3）是为销设计的多阶段架构，实现了更精确的销部件
定位，并在 PA 指标上优于 B2。值得注意的是，PA 衡量
整体像素准确性，由于螺栓图像尺寸小，PA 的改善相对
有限，尤其在销属性上。总体而言，Bolt-SAM (B4) 结合
了 CFA 和 MAMD，平衡了螺栓属性的独特特征，并在所
有指标上取得了最佳结果。图 6 展示了改进模块在销分割
上的可视化结果，其中 B4 达到了最佳分割效果。
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TABLE IV
Bolt-SAM 分割的消融研究结果。最佳结果用粗体标记。

Method CFA MAMD Pin Nut
mIoU(%) ↑ Dice(%) ↑ PA(%) ↑ mIoU(%) ↑ Dice(%) ↑ PA(%) ↑

B1 71.16 82.80 97.48 70.44 81.90 92.76
B2 √ 74.83 85.43 97.86 76.78 86.47 94.71
B3 √ 73.75 84.72 97.90 - - -
B4 √ √ 75.66 86.01 98.02 - - -

TABLE V
SBDE 编辑的消融研究结果。最佳结果以加粗标记。

Method Bolt-
SAM

MOD-
LaMa

Pin Nut
AEA(%) ↑ HPS ↑ AEA(%) ↑ HPS ↑

S1 11.83 1.17 9.92 1.08
S2 √ 13.17 1.83 11.78 2.14
S3 √ 78.63 3.2 69.82 2.87
S4 √ √ 85.89 3.8 77.17 3.91

Input image S1 S2 S3 S4Input image S1 S2 S3 S4

Fig. 7. SBDE 编辑的消融结果可视化

2) SBDE编辑的消融研究 : SBDE通过结合 Bolt-SAM
和 MOD-LaMa 实现精确的螺栓缺陷属性编辑。为了验证
这两个核心模块的贡献，我们设计了编辑任务的消融实验，
采用 AEA 和 HPS 作为评价指标，如第 4.3 节所述。实验
包括四种消融配置，每种配置生成 300 张编辑后的图像。
这些评分由 20 位领域专家提供。定量结果如表 V 所示，
图 7 展示了不同模块配置下的编辑结果的视觉比较。
基线 (S1)使用 RobustSAM和 LaMa的组合，其编辑效

果最差，AEA 和 HPS 均处于最低水平。引入 Bolt-SAM
(S2) 后，分割精度略有提高，但总体编辑效果仍不佳，尤
其是在正确编辑属性方面（如图 7所示，适用于 S1和 S2）。
相对而言，加入 MOD-LaMa (S3) 后，编辑性能显著提升，
表明形态学优化在细化掩模区域和提高编辑质量方面起到
了关键作用。AEA 的大幅提升表明属性得到了有效编辑
（如图 7 所示，适用于 S3）。SBDE (S4) 结合了 Bolt-SAM
和 MOD-LaMa 的优势，实现了所有指标的最佳性能。具

体而言，销钉和螺母的 AEA 分别达到 85.89 和 77.17，而
HPS 得分分别达到 3.8 和 3.91 的最高值，显示出卓越的
编辑结果（如图 7 所示，适用于 S4）。
总之，Bolt-SAM 增强了分割质量，MOD-LaMa 优化了
编辑区域。它们的协同整合显著提高了 SBDE 在螺栓缺陷
属性编辑中的表现。
为了全面验证 SBDE 在分割和编辑方面的性能优势，我
们与先进的分割和编辑方法进行了详细的比较。这些对比
实验分为两部分：Bolt-SAM 的分割性能比较和 SBDE 的
编辑效果比较。
在分割中，我们将 Bolt-SAM 与 SAM、SAM-Adapter、

HQ-SAM 和 RobustSAM 进行了比较，同时探讨了点提
示数量对螺栓属性分割性能的影响。需要注意的是，点提
示指的是为每个销零件设置的正提示点的数量。实验是在
BAS 数据集上进行的，并对所有比较方法进行了微调。分
割性能通过三个指标来评估：mIoU、Dice 和 PA。
定量结果，如表 VI 所示，表明 Bolt-SAM 在所有指标
上均显著优于其他所有方法，在使用 3-点提示时达到最
佳性能（这是本文其他实验中的默认设置）。与基线相比，
Bolt-SAM 在销钉分割中分别将 mIoU、Dice 和 PA 提高
了 4.50、3.21 和 0.54，并在螺母分割中提高了 6.34、4.57
和 1.95。
进一步分析点提示数量对模型性能的影响表明，增加提
示数量通常能提高分割结果。这种效果在 Bolt-SAM 的引
脚分割中尤为明显，相较于 1 点提示，使用 3 点提示分别
使 mIoU、Dice 和 PA 提高了 2.93、3.13 和 0.41。这是因
为螺栓引脚的像素太小，更多的提示可以帮助模型更好地
捕捉目标区域的边界。在 SAM 的引脚分割中则相反，这
反映出 SAM 的强泛化能力。
图 8 显示了不同方法的分割结果。可以观察到，Bolt-

SAM 生成的掩码具有更清晰的边界，并且与真实掩码高
度一致。即使在复杂背景干扰下，Bolt-SAM 也能准确捕
捉螺栓属性的边缘信息，而其他方法则表现出明显的边界
模糊以及目标区域的漏检和误检。

3) SBDE 编辑的比较实验 : SBDE 的编辑原则不同于
主流的编辑方法。由于目前不存在类似的方法，我们将
SBDE 与最先进的基于 GAN 和基于扩散的编辑方法进行
比较，包括 StarGANv2、ReStyle+e4e、Null-text Inversion、
Negative-prompt Inversion 和 Direct Inversion。所有比较
方法均在 BDG 数据集上经过训练或微调，并使用 PSNR、
SSIM 和 LPIPS 作为评估指标。需要注意的是，SBDE 并
不依赖于任何缺陷图像。相反，这是一种基于预训练 LaMa
的零缺陷截图编辑方法，直接从正常图像生成缺陷图像。
表 VII 中的定量结果表明，SBDE 在所有指标上显著优
于对比方法。与表现最好的方法相比，SBDE 将针状缺陷
编辑的 PSNR 和 SSIM 分别提高了 7.48 和 5.82，同时将
LPIPS降低了 26.98。对于螺母缺陷编辑，SBDE将 PSNR
和 SSIM 分别提高了 4.38 和 2.88，同时将 LPIPS 降低了
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TABLE VI
关于螺栓-SAM 分割的比较实验结果。最佳结果以粗体标记。

Method Pin Nut
mIoU(%) ↑ Dice(%) ↑ PA(%) ↑ mIoU(%) ↑ Dice(%) ↑ PA(%) ↑

SAM 1-point [21] 72.06 82.82 97.21 75.17 85.29 94.09
SAM 3-points [21] 71.42 82.35 97.00 75.34 85.40 94.12

SAM-Adapter 1-point [25] 62.37 75.75 96.93 41.56 53.49 87.47
SAM-Adapter 3-points [25] 67.79 80.08 97.20 51.30 63.86 88.59

HQ-SAM 1-point [24] 60.40 74.51 96.60 57.02 70.85 87.04
HQ-SAM 3-points [24] 65.28 78.33 96.68 59.10 72.71 87.05

RobustSAM 1-point [26] 69.15 81.35 97.38 69.51 81.25 92.64
RobustSAM 3-points [26] 71.16 82.80 97.48 70.44 81.90 92.76

Bolt-SAM 1-point 72.73 82.88 97.61 75.24 85.31 94.25
Bolt-SAM 3-points 75.66 86.01 98.02 76.78 86.47 94.71
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Fig. 8. Bolt-SAM 分割的对比实验可视化

21.67。这一优势来源于 SBDE 在精确编辑目标区域的同
时保持图像其余部分的完整性，从而在像素级和感知质量
上都优于生成方法。
图 9 显示了不同方法之间编辑结果的视觉对比。SBDE

生成的缺陷图像在视觉上与真实缺陷的感知高度一致，编
辑目标区域自然且背景完好。相比之下，StarGANv2 和
ReStyle+e4e 倾向于在生成空间中搜索与相应缺陷语义
对齐的潜在向量，导致与原始图像有显著偏差且收敛性
差。虽然 Null-text Inversion，Negative-prompt Inversion
和 Direct Inversion 在整个图像中保持高保真度，但它们
在缺陷区域的编辑效果欠佳，常常引入不必要的伪影或分
散注意力的信息。这是由于在微调 Stable Diffusion 时遇
到的域间隙以及训练数据差异导致的限制，阻碍了基于大
型模型方法的编辑效果。
为了进一步验证 SBDE 的有效性及其编辑的缺陷图像

在螺栓缺陷检测任务中的实际应用价值，我们提出了 ERA
策略以扩充 BDD 数据集，并在先进的检测模型上评估缺
陷检测性能。具体而言，我们从 BDD 中筛选分辨率大于

64 × 64 的正常螺栓实例作为编辑对象。这些实例通过
SBDE 转化为有缺陷的螺栓，并修改其对应标签以创建带
有缺陷的新检查图像，如图 1 所示。

目前，还没有专门设计用于编辑检测图像中螺栓目标的
方法。现有的螺栓编辑和生成方法，当与 ERA 策略结合
以恢复编辑后的螺栓至原始图像时，常常产生伪影和目标
区域周围不自然的不连续性，导致性能不佳。因此，我们
选择了基于复制的方法作为对照组 [50] 。增强后的数据
分布如表 VIII 所示。在实验中，仅对训练集进行了增强，
而测试集保持不变。值得注意的是，复制后的图像与原始
预编辑图像相同。我们使用 YOLOv11 作为检测模型，并
使用 P、R 和 mAP 进行性能评估。所有实验均在相同的
超参数设置下进行。表 IX 中的定量结果表明，SBDE 增
强的数据集显著提高了螺栓缺陷检测的性能。与原始数据
集相比，SBDE-Aug 在 P、R、mAP50 和 mAP50:95 上分
别取得了 2.2、2.3、4.4 和 1.0 的提升，有效提高了模型
检测缺陷螺栓的能力。在所有指标上，SBDE-Aug 也优于
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TABLE VII
SBDE 编辑的比较实验结果。最佳结果以粗体标出。

Method Generator Pin Nut
SSIM(%) ↑ PSNR ↑ LPIPS(%) ↓ SSIM(%) ↑ PSNR ↑ LPIPS(%) ↓

StarGAN-v2 [31] - 40.52 11.58 89.22 32.97 11.04 78.44
ReStyle+e4e [18],

[19] StyleGAN2-ada [33] 53.64 16.10 62.51 49.63 15.92 56.76

Null-text Inversion
[40] Stable Diffusion [36]

+DreamBooth [38]
81.46 17.72 46.03 79.01 19.07 36.64

Negative Inversion
[41] 80.31 17.39 48.24 78.85 18.19 39.23

PnP Inversion [42] 79.13 17.19 50.55 78.23 18.12 40.07
SBDE(ours) - 88.94 23.54 19.05 83.39 21.95 14.97
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Fig. 9. SBDE 编辑对比实验的可视化

TABLE VIII
使用不同方法扩增后的训练集数据分布。

Class Original Copy-aug SBDE-aug
Inspection images 1433 +759 +759

Number of instances
Normal 3961 +2872 +1393

Pin losing 449 +192 +1179
Nut losing 244 +36 +528

All 4654 +3100 +3100

Copy-Aug，显示出明显的优势。螺栓缺陷检测的可视化结
果如图 10 所示。SBDE-Aug 取得了最佳的检测性能，而
原始检测模型和 Copy-Aug 都展示出了漏检的实例。我们
的方法为有限缺陷数据下的缺陷检测提供了一种有效的解
决方案，并在实际工业应用中具有潜在的价值。
为了解决输电线路中螺栓缺陷样本稀缺和数据分布不平

衡的问题，本文提出了一种分割驱动的螺栓缺陷编辑方法，
称为 SBDE。其目标是将正常螺栓转化为缺陷螺栓，以增
强数据集并提高缺陷检测性能。我们提出了 Bolt-SAM，设
计了 CFA 和 MAMD 模块，以提高复杂螺栓结构的分割
精度。在编辑阶段，我们设计了 MOD 模块以优化属性分
割掩码，并使用 MOD-LaMa 实现了精确的属性编辑，生
成相应的缺陷样本。此外，我们还提出了 ERA 策略，将
编辑后的缺陷螺栓恢复到原始检测图像中，从而扩充缺陷
检测数据集，并提高螺栓缺陷检测的准确性。我们提出的
方法为输电线路中样本稀缺问题提供了一种创新的解决方
案，并展示了在其他领域的潜在应用性。

尽管提出的 SBDE 方法在螺栓编辑中取得了良好的效
果，但其性能仍然受到原始图像像素质量的影响。未来，
我们计划将其与生成模型结合，利用它们在一般领域的强
大生成能力以进一步提高缺陷编辑的质量。
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TABLE IX
不同增强方式检测结果的比较。整个数据集上的最佳结果以粗体标出。

Method Class P( % ) R( % ) mAP50

( % )
mAP50:95

( % )

Original
All 86.0 76.0 83.1 46.8

Normal 85.5 86.0 91.0 51.2
Pin

losing 76.4 70.9 77.8 39.9
Nut

losing 96.0 71.1 80.6 49.4

Copy-aug
All 84.2 77.8 84.5 46.2

Normal 81.2 89.7 90.6 51.8
Pin

losing 74.8 70.3 79.0 40.7
Nut

losing 96.5 73.3 83.9 46.2

SBDE-aug
All 88.2 78.3 87.5 47.8

Normal 83.1 88.7 91.2 52.4
Pin

losing 82.0 71.0 81.9 42.1
Nut

losing 99.4 75.2 89.3 48.9

(a) Original

(b) Copy-aug

(c) SBDE-aug

Fig. 10. 使用不同增强方法的检测结果可视化。深蓝色框代表正常螺栓，
而浅蓝色框则表示缺少销钉的螺栓。需要注意的是，红色圆圈是我们收
集的原始数据集的一部分，并未由我们处理。
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