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摘要：针对浮空器主缆绳表面缺陷样本获取困难的特点，提出一种小样本度量学习方法来检测主缆绳的表面缺陷。小样本学

习由特征编码和度量两模块组成，特征编码模块采用预训练的卷积神经网络在通用图像集上提取样本特征，度量模块用来度

量与未知类别样本最相似的样本从而完成缺陷种类的分类；由于辅助数据和检测数据差异较大，将微调策略引入小样本学习

方法。实验结果表明：本文方法的缺陷检测准确率达 93.17%，相比传统机器学习和深度学习方法，准确率大幅提升；微调策略

可进一步提升本文方法缆绳表面缺陷检测性能，准确率由 93.17%提升至 93.85%；在钢材缺陷分类数据集NEU上本文方法也

可获得91.22%的准确率。
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Abstract：In view of the difficulty in obtaining the surface defect samples of the main cable of the aerostat, a

few-shot learning method was proposed to detect the surface defects of the main cable. Few-shot metric learning

consists of feature encoder module and metric module. The feature encoder module was used to extract features

from a common used image dataset by a pre-training convolutional neural network (CNN), and the metric module

was used to measure the samples that were the most similar to the unknown class samples, so as to complete the

classification of defect. The experimental results show that the defect detection accuracy of this method is

93.17%, which is greatly improved compared with traditional machine learning and deep learning methods. The

fine tuning strategy can further improve the detection performance of cable surface defects by this method, and

the accuracy can be improved from 93.17% to 93.85%. On the steel defect classification dataset NEU, the accuracy

of this method can also be 91.22%.
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主缆绳是浮空器系统的必要装备，在长期使用过程中由于交变载荷、放电、磨损等因素导致其易产生破

裂、击穿等缺陷，这对浮空器系统的安全稳定运行造成隐患[1-2]。对主缆绳进行 360°全方位、无死角的人工巡

检极为不便，拍摄图片也比较困难，加之检测工作枯燥、重复，巡检人员易出现疲惫劳累，容易导致漏检误

检[3-4]。因此，通过机器视觉技术实现对浮空器主缆绳表面缺陷的自动检测具有重要意义。

随着机器视觉技术的发展，缺陷检测技术在钢轨[4]、农产品[5-6]、半导体[7]等领域得到广泛应用。彭方进[8]

提出基于灰度标准差与投影积分的钢轨表面区域定位算法和基于多尺度灰度对比度的增强算法，可检测高

速有砟轨道无缝钢轨表面细小斑点和瑕疵；龚中良等[9]根据柑橘的颜色与形状特征，在 HSV (hue saturation

value)颜色模型下利用V分量灰度图边缘检测与形态学处理的方法可快速有效识别柑橘表面缺陷；Song等[10]

提出一种基于图像特征分类的输电线断股检测方法，基于断股故障的梯度分布与正常线路存在的差异，采用

支持向量机(support vector machines，SVM)完成线路断股检测；孙实超等[11]基于直线增强和两次Hough变换，

根据输电线簇参数关系提取输电导线图形信息；王万国等[12]通过分析导线表面灰度图像的光滑性、一致性以

及导线宽度变化来检测断股或异物缺陷；黄新波等[13]提出一种基于径向基概率神经网络和纹理特征分割的

输电导线缺陷状态识别方法。目前，越来越多的深度学习方法如 VGG，ResNet等用于缺陷检测领域。Saiz

等[4]提出采用一种基于卷积神经网络(convolutional neural network，CNN)的分类方法对钢铁表面缺陷进行分

类，得到了良好的测试效果；Lien等[15]使用多路并行的CNN实现对产品表面的缺陷检测，相较于单路网络，

多路网络可进一步提升网络的检测准确率。基于CNN的方法在缺陷检测逐渐成为主流，然而经典的深度学

习方法需大量样本学习。鉴于此，结合主缆绳的检测需求，提出一种小样本度量学习方法，使用小样本学习

中的原型网络[3]方法实现对缆绳缺陷种类的区分，实验结果表明，本方法能够实现缆绳表面缺陷的自动检测。

1 小样本度量学习
小样本度量学习主要由特征编码模块和度量模

块两部分组成，整体流程如图 1。由图 1可知，特征

编码模块采用CNN来提取样本的特征，将这些特征

通过度量模块以度量样本与哪个类别的样本最相

似。图中支持集表示数据集中的样本类别是已知

的，用来训练 CNN；查询集表示数据集中的样本属

于待检测样本，用来测试方法的有效性。

1.1 学习策略

小样本度量学习方法的学习策略是，需确定一

个拥有大量不同类别样本的辅助数据集，在学习过程中，随机从辅助数据集中选择C个类别，每个类别K个

样本，作为模型的支持集输入，支持集中样本的类别是已知的，共有C×K个数据样本；从C个类别剩余的数

据中随机抽取每一类别M个样本作为模型的预测对象，称为查询集，查询集中的样本一般认为是未知的，需

采用相应的模型来预测其所属类别，这样的任务被称为C-way K-shot分类问题。

通过计算查询集中每个样本与支持集中每个类别样本的相似度对查询集进行分类，每次训练过程中都

构建支持集和查询集。通过这种方式不断学习，让查询集中的样本与支持集中同类样本的相似度更高而不

同类别的样本相似度更低，由此完成小样本缺陷的迁移学习和分类。测试未知小样本的方式与模型训练的

方式一致，需随机从测试集中抽取每个类别K个样本，从剩下的样本中抽取每个类别M个样本作为查询集，

查询集是需测试的数据。在模型测试过程中，构建测试用的支持集和查询集。

1.2 编码器结构

小样本学习中经典的编码器结构如图2。该编码器由4层卷积层组成，卷积层的尺寸大小为3×3，卷积核

的数量为 64。卷积层的主要作用是将图片映射到相同的特征空间中，在这个特征空间中同一类别图像提取

的特征上会更相似。

图1 小样本度量学习的流程示意图

Fig. 1 Flowchart of few-shot metric learning
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1.3 度量方法

文献[3]的结果显示，使用平方欧氏距离作为图

片距离的度量非常有效。故文中采用这种度量距

离，其度量方式可表示如下：

ωc = 1
Nc
∑
x ∈ Sc

fθ ( xc ) (1)

euc( x,ωc ) = ||x - ωc|| (2)

p ( y = c|x ) = exp( -euc( fθ ( x ),ωc ))∑c
exp( -euc( fθ ( x ),ωc )) fθ (3)

其中：fθ为编码器；Sc = {( x1, y1 ), ( x2, y2 ), …, ( xNc
, yNc

) }；
Nc为 c类样本的数量；xNc 为支持集中 c类别的图像样

本；ωc为支持集中所有类别 c的图像平均特征，代表

类别 c的原型特征；euc( x,ωc )为查询集图像 x与类别

c之间的平方欧式距离。利用式(3)将式(2)获得的平

方欧氏距离取反将其转换为相似度值，然后使用

softmax得到每个类别的分类分数 p，若 p最大，则将

其归属于相应类别。

1.4 损失函数

采用交叉熵损失函数训练网络模型，交叉熵损失函数可表示如下

f loss = -∑i = 1
n y i log ( pic ) (4)

其中：y i为样本 i的标签；pic为样本 i是类别 c的概率。

2 实验验证
2.1 实验

2.1.1 样本数据集的获取

用 360相机获取主缆绳表面缺陷图像与正常图像样本，对每个图像样本进行中值滤波，去除拍摄时的噪

声干扰，最终获取雷击穿孔、裂纹和正常三类图像数据样本集，分别为 22，15，23张，共 60张。图 3为三类数

据集中的部分样本。

2.1.2 参数和指标的设定

选用 miniImageNet [16]为辅助数据集对网络进行训练，称为训练集。miniImageNet数据集包含 100个类

别的数据，每类别包含 600张图像。将数据集随机划分 80个类别作为训练集，剩下的 20个类别作为验证集，

用来选择训练过程在新类中泛化性能最好的参数。实验过程中，在训练集上约训练 400 000批次，每批次随

机抽取 3个类别，每类别抽取 5个样本作为支持集、10个样本作为查询集。因此，支持集中共 15个样本、查询

图2 编码器的网络结构

Fig. 2 Network structure of encoding machine

图3 样本图像展示

Fig. 3 Illustration of sample images
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集中共 30个样本。测试时采用和训练时同样的采样方式，为排除特殊情况的干扰，共测试 600次，取平均测

试结果为最终结果，以准确率A作为最终评价标准，A=T/N，T为正确预测的样本数量；N为样本总量，每次测

试时 N 为 30。本文模型的训练和测试均基于 Ubuntu 20.04.3 LTS操作系统的实验环境，中央处理器为 Intel

(R) Core (TM) i9-10900X CPU @ 3.70 GHz，采用 NVIDIA GeForce GTX 3090Ti 的图形处理器，模型基于

Pytorch的深度学习框架。

2.2 主缆绳表面缺陷检测实验结果与分析

2.2.1 小样本度量学习方法

传统机器学习方法如 KNN(最近邻算法)、SVM(支持向量机)、Decision Tree(决策树)及深度学习方法如

VGG16模型、AlexNet模型、ResNet50模型等均表现出优异的检测性能。为比较本文方法的检测性能，选取

传统机器学习和深度学习方法同时开展实验。为与本文方法保持一致，对每种方法分别进行 600次重复实

验，每次实验时在主缆绳数据集上每类别样本随机抽取 5个样本，作为已知类别的图像对网络进行训练，再

从每类别剩下的样本中抽取10个样本进行测试。

本文方法与其他方法的测试结果如表 1。由表 1 可知，相较于 KNN，SVM，Decision Tree，VGG16，

AlexNet，ResNet5等方法，基于辅助数据集的小样本度量学习方法有明显优势，准确率最高，为 89.38%。原

因在于，数据集中包含少量数据的情况下，每次可用于学习的样本少，其他方法易出现过拟合的现象；小样本

度量学习方法没有直接学习分类器，而是利用辅助

数据进行训练，将图像映射到一个特征空间，这个

特征空间中同类别数据的距离更近，这种方式在已

知类别样本较少的情况下有更好的性能。

为检测本文方法训练过程对最终结果的影响，

改变训练过程中辅助数据集中的类别数，随机抽取

辅助数据集中的类别，类别从 3个依次扩大到 6个，

本文方法的检测准确率如表 2。从表 2可看出，网络

模型的准确率比原模型有进一步的提高。从性能

的变化趋势看，采用本文方法进行缺陷检测是有效

的且有较大潜力。

2.2.2 微调后的小样本度量学习方法

由上文可知，小样本学习方法是把辅助训练集训练好的参数直接用于待检测数据集上，一般认为这种方

式粗糙。为充分利用少量已知样本的支持集来提升网络性能，测试时将支持集重新划分，即将支持集中每类

别的 5个样本再次随机抽取 3个样本作为新的支持集，剩下的 2个样本作为查询集。利用这种方式重新对网

络进行训练，并在训练过程中抽取不同类别数分别进行实验验证；测试时，对网络分别进行 100，200，300次

的训练调整。如图 2所示，只调整第 4个卷积层，保留其他卷积块不动，最终实验结果如表 3。由表 3可知：微

调能够有效提升本文方法的网络性能，这是由于辅助数据集与主缆绳样本数据差异较大，对网络的最终性能

造成一定影响， 微调后网络经过领域转换，输出特征更适合缆绳的分类任务；微调至 300次，网络总体性能

呈下降趋势，这是因为微调次数增多，网络的泛化性能下降；抽取类别为 6时网络性能较好，但抽取 3个类别

微调时的网络性 能较好。

为比较验证本文方法微调后的性能，将深度学

习方法 AlexNet 和 VGG16 及 ResNet50 放在 mini

ImageNet数据集上预训练获得一个良好的参数后，

冻结所有的卷积层参数仅在缆绳数据集上重新训

练全连接层。与上文同，进行 600 次实验取平均结

果作为最终结果，如表 4。由表 4可知，微调后所有

方法的网络性能均有提升，其中本文方法的网络性

能最好，准确率最高，达 93.85%。这是因为小样本

表1 本文方法与其他方法的测试结果

Tab. 1 Test results of this paper and other methods

方法

A/%

方法

A/%

KNN

52.48

AlexNet

80.22

ResNet50

59.08

SVM

75.00

Decision Tree

58.58

本文

89.38

VGG16

77.77

表2 不同类别数目训练时本文方法的检测准确率

Tab. 2 Detection accuracy of this method at the number

of different categories for trainings

抽取类别

A/%

3

89.38

4

90.65

5

91.16

6

91.48

表3 微调后本文方法的网络性能

Tab. 3 Network performance of this method after fine-tuning

抽取
类别

3

4

5

6

A/%

原始

89.38

90.65

91.16

91.48

微调100次

93.85

93.03

93.22

93.58

微调200次

93.21

93.08

92.87

93.35

微调300次

93.50

93.00

92.37

93.17
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学习使用参数更少的网络结构及使用无参的度量方

式取代全连接层，提高了模型的泛化能力。

2.3 钢材表面缺陷检测实验结果分析

为测试本文方法在其他缺陷检测领域能否达

到良好的性能，在钢材缺陷分类数据集NEU[17]上进

行实验。NEU 数据集每类缺陷有 300 个样本，共

6个类别。训练时，在辅助数据集上随机抽取 6个类

别。为研究支持集中每类别样本的数量，即已知类

别样本数对方法性能的影响，同时针对每类抽取 10

个样本进行实验。每类别仅 5个样本时，微调方式

与前文保持一致；每类 10 个样本时，取 6 个样本作

为新的支持集、4个作为新的查询集。微调 100次时

的实验结果如表 5。由表 5可知：本文方法在钢材缺

陷数据集上也有良好的表现，5 类别样本的准确率

达 83.74%，10类别样本的准确率达 88.85%；微调后

网络模型的准确率也有明显提升，5 类别样本的准

确率达 86.08%，10 类别样本的准确率达 91.22%。

由此表明本文方法在其他缺陷领域也有良好的性

能，发展空间较大。

3 结 论
针对主缆绳样本获取困难，将小样本度量学习方法引入到缆绳表面缺陷的检测任务中，实验证明：利用

辅助数据集的小样本度量学习方法对缆绳表面缺陷检测有一定优势，准确率达到了 91.48%；将微调策略引

入到小样本度量学习方法可进一步提升缆绳表面缺陷检测性能，准确率提升至 93.85%，这种方式可有效避

免大规模收集缆绳的缺陷样本；本文方法在钢材缺陷分类数据集上也有良好表现，可获得 91.22%的检测准

确率。本文方法在缺陷检测领域应用潜力大，可有效减少人力物力在缺陷检测方面的消耗。
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