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摘　 要:缺陷图像检测是变电设备运维的重要技术手段。 然而由于缺陷样本的稀缺,传统的基于海量数据训练的深度学习模型

在实际应用中面临小样本缺陷检测的挑战。 为此,本文引入元学习思想,提出一种面向变电设备小样本缺陷图像检测的深度学

习模型。 该模型的核心是前端网络权重的优化和面向小样本测试任务的模型微调。 前者通过基于语义信息的任务生成策略,
使模型能够快速适应新任务;后者则通过基于元学习的网络优化方法对模型进行微调,使模型能够在新任务上获得优异性能。
实验结果表明,本文提出的改进方法可以使模型的综合检测精度提升 7. 33% ,新增类别的检测精度提升 11. 48% ,显著改善了模

型对小样本缺陷和新增类别缺陷的检测性能。
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Abstract:
 

Defect
 

image
 

detection
 

is
 

an
 

important
 

technical
 

tool
 

for
 

substation
 

equipment
 

operation
 

and
 

maintenance.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

scarcity
 

of
 

defect
 

samples,
 

the
 

traditional
 

deep
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

massive
 

data
 

training
 

faces
 

the
 

challenge
 

of
 

few-shot
 

defect
 

detection
 

in
 

practical
 

applications.
 

Therefore,
 

this
  

article
 

introduces
 

the
 

idea
 

of
 

meta-learning
 

and
 

proposes
 

a
 

deep
 

learning
 

model
 

for
 

few-shot
 

defect
 

image
 

detection
 

of
 

substation
 

equipment.
 

The
 

core
 

of
 

the
 

model
 

is
 

the
 

optimization
 

of
 

front-end
 

network
 

weights
 

and
 

model
 

fine-tuning
 

for
 

few-shot
 

testing
 

tasks.
 

The
 

former
 

enables
 

the
 

model
 

to
 

quickly
 

adapt
 

to
 

new
 

tasks
 

through
 

a
 

task
 

generation
 

strategy
 

based
 

on
 

semantic
 

information,
 

while
 

the
 

latter
 

fine-tune
 

the
 

model
 

through
 

a
 

network
 

optimization
 

method
 

based
 

on
 

meta-learning.
 

Therefore,
 

the
 

model
 

can
 

obtain
 

excellent
 

performance
 

on
 

new
 

tasks.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

method
 

can
  

enhance
 

the
 

model′s
 

overall
 

detection
 

accuracy
 

by
 

7. 33%
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

new
 

categories
 

by
 

11. 48% ,
 

which
 

significantly
 

improves
 

the
 

detection
 

performance
 

on
 

few-shot
 

defects
 

and
 

defects
 

of
 

new
 

categories.
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0　 引　 　 言

　 　 目前,大多变电站已安装图像和视频监控设备用以

采集站内各类运维图像信息,并结合智能处理算法分析

图像数据,以期逐步实现智能化变电运维[1-3] 。
然而,目前变电运维图像智能处理主要依赖数据驱

动的深度学习算法[4-7] ,需要大量样本数据,且模型性能

受图像数量影响[8] ,缺乏对新增类别缺陷和稀有缺陷的

检测能力[9-11] 。 一方面,变电站中部分缺陷类别对应的

样本数据采集难度较大,不易收集到足够多的样本以构

建优质的训练数据集;另一方面,变电运维场景的潜在缺

陷类别可能会随着应用场景的改变而不断更新,导致新

增缺陷类别对应的样本更为稀少[12] 。



　 第 10 期 仲林林
 

等:基于元学习的变电设备小样本缺陷图像检测 155　　

近年来,如何提升深度学习模型对于小样本缺陷的

检测效果是计算机视觉领域的重要研究方向[13] 。 目前

的小样本学习方法主要分为基于度量学习、基于模型初

始化以及基于权重微调的检测方法。 基于度量学习的小

样本检测方法,其基本思想是:同类别样本在深度学习网

络中的向量距离小于异类样本对应的距离,因此在面对

小样本类别检测任务时,可以通过计算新类别与已知类

别特征向量的相似度, 实现对新类别样本的检测。
Koch 等[14]提出用孪生网络来解决小样本分类问题,搭建

了一对参数相同的孪生网络( siamese
 

neural
 

networks)并

训练其对于不同类别的分类能力,通过计算两个网络输

出特征向量的 L1 距离判断两张小样本图像是否属于一

类。 Vinyals 等[15] 在孪生网络的基础上进一步提出匹配

网络(matching
 

networks),首先在已知类别的数据集上训

练模型使其具备特征提取与编码能力,然后根据小样本

数据微调编码权重,从而实现对小样本数据的快速分类。
Snell 等[16] 提出原型网络( prototypical

 

networks),认为所

有类别数据在高维空间中存在一个对应的典型向量,通
过计算小样本类别生成的特征向量与各类典型特征向量

的距离可以实现样本分类。 基于模型初始化的小样本检

测方法将模型投入多个预设任务中进行训练,基于模型

在各个任务上少量训练后的综合性能优化模型的初始权

重,从而使得模型在面对新任务时只需少量训练即可收

敛。 Finn 等[17] 提出了一种理论上可以对任何结构的深

度学习模型进行权重优化的双循环训练架构模型无关元

学习( model-agnostic
 

meta
 

learning,MAML),在内循环过

程中将模型投入各个训练任务中执行少量迭代训练,内
循环结束后在外循环阶段计算模型在各个任务上的综合

损失以更新模型的初始权重。 这一方法跳出了传统深度

学习模型的数据驱动机制,以模型在各个任务上的综合

表现作为训练目标,提升了模型在面对小样本学习任务

时的泛化能力。 在此基础上,Li 等[18] 对 MAML 的实施细

节进行了进一步优化,提高了 MAML 的稳定性和泛化能

力。 Jamal 等[19] 则基于 MAML 提出任务无偏元学习方法

( task-agnostic
 

meta
 

learning,TAML),通过调整外循环的

损失计算方式以及引入偏置修正任务权重的方式,避免

MAML 模型在训练过程中偏向某些训练任务,从而提升

模型的任务泛化能力。 Jiang 等[20] 在 TAML 的基础上,通
过在外循环过程中引入注意力机制提升模型对于训练任

务的偏差修正能力,使得模型可以在无偏任务中训练,进
一步提升模型的泛化性。

基于权重微调的小样本检测方法首先在样本丰富类

别构成的数据集上训练模型至收敛,在处理样本较少的

新类别时,基于新的样本对部分参数进行微调即可。
Wang 等[21] 提出了一种两阶段微调方法( two-stage

 

fine-
tuning

 

approach,TFA),首先将两阶段模型在基类中完成

的深度学习模型的训练,在将其迁移到新的检测类别时,
只对最后一层神经元的权重进行微调训练,并通过实验

验证了此方法的可行性。 Sun 等[22] 则在 TFA 的基础上

引入对比建议编码损失 ( contrastive
 

proposals
 

encoding
 

loss,CPE
 

Loss)并在微调过程中改良损失函数,使得模型

在小样本数据集微调过程中更加平稳,最终的精度也显

著提升。
由此可见基于度量的小样本检测方法[23] 可以用于

评估变电设备缺陷的类别相似度差异,基于初始化的小

样本检测方法可以优化网络参数,提升模型对于新增类

别与小样本类别的应对能力,基于权重微调的小样本检

测方法可以在面对新增类别检测任务时提升快速模型的

检测性能。 因此,将元学习思想引入到面向变电设备缺

陷图像检测的深度学习模型中,用以解决传统基于大量

数据训练的图像检测模型在变电设备缺陷样本稀缺情况

下训练失败的问题。 本文提出的改进模型主要包括:1)
前端网络权重的优化,通过提出了一种基于语义信息的

任务生成策略,使得缺陷图像检测模型能够快速适应新

任务。 2)面向小样本测试任务的模型微调,通过提出一

种基于元学习的公共特征提取网络的优化训练方法,对
训练好的模型进行微调,使得缺陷图像检测模型能够在

新任务上获得优异性能。 最后本文通过实验结果证明了

提出的模型在新的小样本缺陷检测任务中展现出较高的

平均均值精度,且能够显著改善模型对新增缺陷类别的

检测性能。

1　 变电设备缺陷图像检测场景中的小样本
问题

　 　 在构建变电设备缺陷图像数据集时,可能出现部分

缺陷对应样本过少的问题(即小样本问题),原因如下。
1)由于部分缺陷类型样本收集难度大,数据集中此

类缺陷的样本数量本身就比较少。 表 1 列举了本文所使

用的变电设备缺陷图像数据集中各类缺陷样本的数量及

占比,可以看出在该数据集中,缺陷类别 5 对应的样本占

比极低,其他如类别 3、类别 9 等对应的样本占比也显著

低于平均值。 在此情况下,直接根据该数据集训练的深

度学习模型可能难以检测到类别 5 缺陷的有效特征,对
于类别 3 和

 

9 的缺陷检测效果也会受到影响。
2)变电设备的潜在缺陷类型复杂多样,训练一个可

以涵盖所有缺陷类型的深度学习模型难度较大。 因此在

实际应用中,一般会根据场景特征及变电运维需求从潜

在缺陷类型集合中选取若干关键缺陷类别构建深度学习

模型。 例如,随着变电运维内部场景及运维需求的改变,
缺陷检测任务会逐步更新,任务中包含的缺陷类别也随

之改变,进而引入不在原有数据集中的新增类别。 对于
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　 　 　 　 表 1　 变电设备缺陷图像数据集类别分布

Table
 

1　 Category
 

distribution
 

of
 

defect
 

image
 

dataset
 

for
 

substation
 

equipment

类别序号 类别含义 样本占比 / %

1 表计:表盘模糊 16. 43

2 盖板破损 4. 14

3 油位状态:油封异常 1. 52

4 未穿安全帽 3. 16

5 呼吸器:硅胶桶破损 0. 09

6 渗漏油:地面油污 5. 37

7 绝缘子破裂 5. 36

8 异物:挂空悬浮物 12. 85

9 表计:外壳破损 2. 03

10 开关柜:压板分断 8. 09

11 呼吸器:硅胶变色 10. 87

12 异物:鸟巢 8. 32

13 表计读数异常 6. 74

14 吸烟 2. 28

15 未穿工装 3. 41

16 表计:表盘破损 3. 77

17 箱门闭合异常 5. 55

这些新增缺陷类别,往往难以在短时间内收集到足够的

样本数据,因而带来了包含新类别数据的小样本问题。
小样本问题是实现变电设备智能运维需要解决的关键问

题之一。 一方面,小样本问题带来的样本分布不均会影

响模型的训练效果;另一方面,传统的深度学习模型难以

有效应对新增类别缺陷。 如图 1 所示,当检测任务内包

含的缺陷类别发生改变时,传统方法是通过收集足量样

本构成新的拓展数据集,再将模型投入拓展数据集中重

新开始训练得到新的深度学习模型。 这种学习模式不仅

造成了计算和存储资源的浪费,也没有利用之前训练完

成的模型信息,而且模型的训练效果也会受到新增类别

样本数量不足的影响。

图 1　 变电设备缺陷图像检测模型的拓展学习过程

Fig. 1　 The
 

extended
 

learning
 

process
 

of
 

defect
 

image
 

detection
 

model
 

of
 

substation
 

equipment

2　 元学习模型简介

　 　 为了解决上述变电设备缺陷图像检测中存在的小样

本问题,本文引入元学习思想对变电设备缺陷图像检测

模型进行改进,以提升模型对小样本缺陷的检测能力。
元学习(meta

 

learning)理论的提出最早可以追溯到

1987 年[24-25] ,其学习样本并非传统机器学习方法使用的

样本数据,而是若干个预设的训练任务。 元学习在训练

过程中根据模型在各个训练任务上的综合表现来执行梯

度反馈,使得训练成型的模型能够快速适应新的学习

任务。
近年来,随着深度学习模型涵盖的任务类型越来越

多,引入元学习思想对模型进行改良以提升其对多个学

习任务的综合应对能力,已逐渐成为一个重要的研究方

向。 本文引入模型无关元学习方法 MAML 来改良变电

设备缺陷图像检测模型的架构与训练策略[26-27] 。 MAML
的本质是一种可以适配于任意深度学习模型的算法框

架[17] ,通过其内外双循环结构优化模型权重,使得模型

在面对新的学习任务时可以快速迭代收敛。 MAML 的基

本执行过程如图 2 所示。

图 2　 基于 MAML 的元学习过程

Fig. 2　 MAML-based
 

meta-learning
 

process

主要包括如下步骤:
1)选定模型结构,确定模型中需要进行元学习的所

有变量记为 θ,初始化 θ 后得到初始模型,记为 θ0。
2)根据应用场景构建训练任务集合{T1,

 

T2,
 

T3,
 

…},
每个任务内均包含若干用于训练与测试的样本数据,分
别称为支持集与查询集。

3)将初始模型投入到训练任务中执行适当轮次的迭

代训练后,计算该模型查询集中的测试损失 L i
train。

4)切换训练任务,重复 3)至模型在所有训练任务中

均完成训练,计算模型的综合训练损失 L train = ∑L i
train,并

据此计算模型的综合梯度反馈 θ′ = ΔL train。
5)更新输出模型参数 θ1 = θ0 -η×θ′(η 为学习率)。
6)重复 3) ~ 5) 至元学习模型收敛,得到成型模

型 θ∗ 。
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7)在面对新的学习任务 T′new 时,将成型模型 θ∗ 投入

到中 T′new, 微调训练得到新类别检测任务的最优模

型 θ∗
test 。
可见,MAML 模型在训练过程中立足于模型在任务

层面的表现,其学习目标在于改良模型使其在各个训练

任务中的综合表现达到最优。 由于训练过程中任务与任

务间相互独立,且初始模型的训练损失来自于模型在各

个任务查询集中的测试损失,MAML 模型具有较强的泛

化能力,且可以更快适应新的学习任务。

3　 基于元学习的变电设备缺陷图像检测模型

　 　 将 MAML 元学习思想应用到变电设备缺陷图像检

测中,提出一种基于元学习的小样本缺陷图像检测模型。
整体架构如图 3 所示,包括元学习任务生成、公共特征提

取网络的优化、面向测试任务的模型微调 3 个主要步骤。
通过预设小样本训练任务以及搭建双循环训练网络优化

模型权重的方式来提升模型对于小样本缺陷的检测

能力。

图 3　 基于元学习的变电设备小样本缺陷图像

检测模型整体架构

Fig. 3　 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

few-shot
 

defect
 

image
 

detection
 

model
 

of
 

substation
 

equipment
 

based
 

on
 

meta-learning

3. 1　 基于语义信息的元学习任务生成策略

　 　 为了提升模型对包含新类别的小样本缺陷检测任务

的处理能力,首先结合变电运维场景特征,提出了一种基

于语义信息的元学习训练任务生成策略 ( semantic
 

information-based
 

meta
 

learning
 

task
 

generation,SI-MLTG),
将缺陷类别间的语义信息相似度作为训练任务生成的重

要参考指标,使得生成的训练任务具有更高的实践可行

性和场景合理性。 该生成策略主要过程如下。
1)训练-测试类别划分

如图 4 所示,按照各个类别的样本数量划分出训练

任务与测试任务样本集。 假设现有数据集中各类别按照

样本的多寡可以分为样本充裕类别(共计 a 类) 和样本

稀少类别(共计 r 类)。 本文从样本充裕类别数据集选取

样本数据构建训练任务,对于单个训练任务,按照其包含

的缺陷类别各提取 s 张样本图像作为该训练任务的支持

集,另提取 q 张样本图像作为该训练任务的查询集。 而

在构建测试任务时,样本稀疏类别也被纳入学习范围,模
型将从所有类别(共计 a+r 类)中各选取 ns 张图像作为

支持集,nq 张图像作为查询集。

图 4　 元学习模型的数据集分割

Fig. 4　 Dataset
 

segmentation
 

of
 

the
 

meta-learning
 

model

2)学习任务各类样本数据量约束

为了提升模型面对小样本学习任务时的应对能力,
本文在构建支持集与查询集时对各类缺陷选取出的样本

数量加以限制。 在实际应用场景中,对于收集难度较大

的缺陷类别以及随着场景变化而产生的新增类别,收集

数十张有效样本已存在较大难度,认为图 4 中测试任务

内各类缺陷的样本数量(ns 与
 

nq)不宜超过 10 张。 在此

基础上,还需要对训练任务的样本数量( s 与 q) 加以限

制,避免训练任务的样本数量远超测试任务,否则模型难

以在训练过程中提升其对小样本缺陷的检测能力。 在测

试任务中各类缺陷的样本数量不超过 10 张的前提下,训
练任务的各类样本数量不宜超过 50 张,以避免训练任务

与测试任务的差异性过大,进而影响模型的学习效果。
3)基于语义信息的训练任务生成

在完成训练-测试任务的类别划分和样本数量约束

后,接下来需要生成训练任务。 现有方法在设计训练任

务时,一般会依照相同的生成策略随机生成若干训练任

务,以保证训练任务之间的差异尽量均匀。 以本文所研

究的变电设备缺陷检测问题为例,训练任务中共有 a 类

缺陷,现有方法一般是从这 a 类缺陷中随机挑选 b 类

(b<a)作为一个训练任务,重复 t 次后得到 t 个包含 b 类

缺陷的训练任务。 然而这一任务生成方式并不适合变电

设备缺陷检测场景,原因如下。
(1)变电设备缺陷与设备类型有很强的关联性,变

电运维场景变化带来的缺陷类别的改变并非随机增减,
这就导致随机抽取产生的 2 个任务之间的类别改变在现

实场景中并不合理。 以本文所采用的数据集为例,假设

通过随机抽取产生了任务 A,其中包含“表计:表盘模糊”
与“表计:外壳破损”这 2 种一定发生在表计设备上缺陷
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类型,且只包含这 2 种表计相关缺陷;而后,再次随机抽

取产生任务 B,其中只包含“表计:表盘模糊”这 1 种表计

相关缺陷。 但是在实际场景中,如果变电运维场景发生

变动,任务 A 中的 2 种表计相关缺陷应该会被同时移除

或保留,不可能出现任务 B 中的类别情况。
(2)由于不同缺陷类型的关联设备不尽相同,致使

缺陷与缺陷间的关联性差异很大,例如“ 表计:表盘模

糊”与“表计:外壳破损” 的关联性一定远高于其与“异

物:鸟巢”的关联性,这就导致使用随机抽样选取样本的

方式很难保证各个训练任务间的差异均匀度。
为此,本文提出基于语义信息的训练任务生成策略,

在进行元学习训练任务设计时,充分考虑类别间的语义

信息差距,以每个语义信息相对接近的分组作为基准任

务,在基准任务的基础上进行适当增减后生成等量拓展

任务,从而构成元学习的训练任务集合。 其具体步骤

如下。
步骤 1:将归属于同一分组的各类缺陷划为 1 组,生

成一个基准任务;
步骤 2:计算同一分组中各缺陷类别到该分组中心

的距离,剔除距离分组中心最远的类别,以分组内剩余的

缺陷类别生成一个拓展任务;
步骤 3:计算所有不在该分组中的缺陷类别到该分

组中心的距离,选择距离该分组中心最近的非该分组缺

陷类别,将此缺陷类别与该分组中其他类别合并生成一

个拓展类别。
图 5

 

展示了基于语义信息的元学习训练任务生成

过程。

图 5　 基于语义信息的元学习训练任务生成

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Meta-learning
 

training
 

task
 

generation
 

based
 

on
 

semantic
 

information

图中每个几何符号代表一个缺陷类别,几何符号之

间的远近代表了类别间的语义信息距离差异,按照图中

几何符号的分布情况,可以将缺陷分为 3 个分组。 其中

c1 ~ c4 被划归为 1 个分组,故基准任务中包含的类别

Task1 = {c1,
 

c2,
 

c3,
 

c4 }。 而后,以该分组中心为圆心作

同心圆可知,c4 是该分组所有类别中距离分组中心最远

的类别,d1 是非该分组类别中距离分组中心最近的类别。
因此对基准任务中包含的类别剔除得到拓展任务类别

Task2 = {c1,
 

c2,
 

c3},在基准类别中添加 d1 得到拓展任务

类别 Task3 = {c1,
 

c2,
 

c3,
 

c4,
 

d1 }。 至此,对于分组 1,通
过上述方法可以将分组结果转为 3 个训练任务:Task1 =
{ c1,

 

c2,
 

c3,
 

c4},Task2 = {c1,
 

c2,
 

c3},Task3 = {c1,
 

c2,
 

c3,
 

c4,
 

d1}。
3. 2　 基于元学习的前端网络权重优化策略

　 　 在变电设备缺陷图像检测模型中,前端网络的核心

功能是学习如何提取图像的底层纹理特征。 然而,在面

对包含新类别小样本缺陷检测问题中,前端网络的权重

训练存在 2 个困难:一方面,由于学习样本过少,传统的

模型训练策略很容易让模型在训练过程中陷入过拟合状

态,而且由于测试样本过少,模型的过拟合甚至难以察

觉;另一方面,传统的训练策略在执行每个训练任务时都

会直接修改公共的前端网络,无论采用交替训练还是同

步训练方式,都会因为不同任务的训练难度不同造成模

型收敛困难。
结合上述分析及 MAML 模型的相关思想,本文提出

了一种基于元学习的前端网络权重优化策略 ( meta
 

learning-based
 

fore-end
 

weight
 

optimization, ML-FWO ) 如

图 6 所示。 该策略的核心思想在于放缓模型训练过程中

的梯度反馈速度,使得模型可以综合其在多个小样本缺

陷检测任务上的表现后,再决定最终的梯度更新方向,从
而提升模型对于小样本缺陷的检测能力。

图 6　 基于元学习的前端网络权重优化策略(ML-FWO)
Fig. 6　 Front-end

 

network
 

weight
 

optimization
 

strategy
 

based
 

on
 

meta-learning(ML-FWO)

ML-FWO 的具体实现过程如图 7 所示,主要包含如

下步骤。
1)生成训练任务

准备所需要的缺陷检测数据集,并对数据集中的

缺陷进行分组,根据 3. 1 节所设计的基于语义信息的

元学习任务生成策略,由分类的组别生成相应的训练

任务。
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图 7　 ML-FWO 模型训练过程

Fig. 7　 Training
 

process
 

of
 

ML-FWO

　 　 2)搭建初始模型

在搭建初始模型时,采用本文作者团队提出的分散

式缺陷检测网络结构[28] ,网络结构如图 8 所示,网络参

数说明如表 2 所示。 由图 8 可知,模型主要由负责公共

特征提取的前端网络和负责对各个组内目标进行特征融

合的分散式后端检测网络两部分组成。 下面分别对其构

成和功能进行介绍。
前端网络:考虑到变电运维场景中不同类别缺陷图

像的浅层特征较为相近,基于 CSPDarkNet[29] 搭建了负责

提取各类缺陷图像底层公共特征的前端网络,前端网络

的具体结构如图 8 所示。 在输入缺陷图像后对其进行多

次卷积、池化以及张量拼接操作。 此外,为了应对输入图

像中目标的尺寸变化问题,前端网络会输出 3 种不同

　 　 　

图 8　 分散式缺陷检测网络结构

Fig. 8　 Decentralized
 

defect
 

detection
 

network
 

structure

表 2　 分散式网络参数
Table

 

2　 Parameters
 

of
 

the
 

decentralized
 

defect
 

detection
 

network

网络名称 层名称 具体说明 备注

前端网络

Focus

BaseConv
(BC)

MaxPooling
(MP)

Concate

/

二维卷积+批量标准化+
SiLU 激活函数

二维最大值池化

w×h×c1 +
 

w×h×c1 →w×h×(c1 +c2 )

/

卷积核(k)尺寸为 3 时,步长( s)为 2,填充尺寸

为 (k-s) ×0. 5 (·为向下取整,下同)

卷积核(k)尺寸为 1 时,步长为 1,无填充

默认池化尺寸(k)为 3,步长为 1,填充尺寸为 (k-s) ×0. 5

/

后端网络

上采样层 / 默认上采样比例为 2,填充模式为就近填充

BaseConv
 

(BC)
二维卷积+批量标准化+

SiLU 激活函数
卷积核(k)尺寸为 3,步长为 1,填充尺寸为 (k-s) ×0. 5

Concate w×h×c1 +
 

w×h×c1 →w×h×(c1 +c2 ) /
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尺寸的特征图,以便提取出不同尺度的图像局部特征。
后端网络:在得到前端网络输出的 3 个不同尺寸的

特征图后,需要对这些特征图在通道维度进行切分。 首

先根据各组内包含的缺陷类别数在总类别数中的占比,
将前端网络输出的 3 个特征图分别按照通道数切分为数

个子特征图,然后将归属于同一组的子特征图输入到对

应的分散式子网络中,以便执行后续计算。 子网络接收

到对应的特征图后,从中对公共特征进行进一步的筛选

融合,最终得到尺寸为(80 / 40 / 20) ×(80 / 40 / 20) ×1、(80 /
40 / 20) ×(80 / 40 / 20) ×4、(80 / 40 / 20) ×(80 / 40 / 20) ×C(C
为该组包含的类别数)的组内目标置信度、边框预测、组
内缺陷类别预测向量。

但为了与本文的元学习任务进行结合,需要对网络

结构进行适当调整。 由于在元学习任务中,初始模型生

成的训练模型在各个训练任务内接触的缺陷类别语义信

息相似,类别数也有所降低,不再需要通过多个分散式子

网络来应对多个语义信息差距较大的类别。 因此,初始

模型的前端网络不再并联若干分散式子网络,而是仅串

联一个后端网络,负责将前端网络获得的特征信息进行

筛选融合以得到检测结果。 这一简化一方面可以加快训

练速度,另一方面也可以降低网络参数量,以降低模型在

小样本学习中过拟合的风险。
3)生成训练模型

以初始模型的权重为基准,为每个训练任务生成一

个训练模型。 在根据初始模型生成训练模型时,由于各

个训练任务中包含的类别数不同,本文所采用的端到端

目标检测模型的末端网络需要根据训练任务的类别数调

整末端卷积层的通道数,因此本文所生成的训练模型需

要根据不同的训练任务调整其网络结构。
具体生成策略为:首先复制初始模型结构,然后根据

训练任务的类别数对末端网络进行调整后得到训练模

型,接着将训练模型中的节点按照是否与初始模型对应

节点结构一致进行划分。 对于结构一致的节点,直接读

取初始模型中对应节点的权重参数;对于不一致的节点

的权重执行随机初始化。 由于不一致节点的权重主要集

中于模型后端的类别预测模块,这一生成策略不会影响

对于前端网络的优化效果。
4)执行内循环过程

将各个训练模型投入训练任务中,根据各个训练任

务所提供的训练样本进行若干轮次的迭代训练。 在对各

个训练任务生成对应的训练模型后,训练模型将根据训

练任务的支持集数据进行深度学习训练,在读入样本图

像后,模型通过逐层计算得到预测向量,根据模型预测结

果与真实标签数据计算模型的预测损失。 模型的预测输

出为置信度预测向量 pobj 、类别预测向量 pcls 以及边框预

测向量 preg 。

采用交叉熵损失函数计算模型输出的置信度预测损

失与类别预测损失。
模型输出的置信度预测损失与类别预测损失计算公

式如下所示:

Lossobj = - ∑
m

i = 1
(yobj

i log(pobj
i ) + (1 - yobj

i )log(1 - pobj
i ))

(1)

Losscls = - ∑
m

i = 1
∑

C

c = 1
(ycls

i,c log(pcls
i,c) + (1 - ycls

i,c)log(1 -

pcls
i,c)) (2)

式中: Lossobj 为置信度损失函数;Losscls 为类别预测损失

函数;m为样本数;C为总缺陷类别数;yobj
i 为第 i个样本的

目标置信度标签;pobj
i 第 i个样本的目标置信度预测结果;

ycls
i,c 为表征第 i 个样本是否属于第 c 类的标签(属于为 1,

不属于为 0);pcls
i,c 为模型预测的第 i 个样本属于第 c 类的

概率。
目标检测模型的边框回归向量 preg 一般可以写成

(xc ,
 

yc ,
 

w,
 

h),分别对应矩形预测框的中心点横纵坐标

以及 预 测 框 的 宽 高。 采 用 完 全 交 并 比 ( complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU)损失函数计算预测框损失。
CIoU 的计算需要以 IoU 为基础,IoU 损失原理是计算预

测框和标签框之间的重叠面积,通过预测框和标签框之

间的交集比上预测框和标签框之间的并集以此来表征预

测框和标签框之间的接近程度。 IoU 损失计算公式

如下:

IoU(A,B) = A ∩ B
A ∪ B

(3)

Lossreg = 1 - IoU (4)
式中:假设 A 框为预测框;B 框为标签框。

CIoU 的计算在 IoU 的基础上引入了中心点距离损

失用于评估预测框与目标框中心点距离,引入了边框宽

高比差异损失用以评估预测框与目标框的大小差异。
中心点距离损失 ( center

 

distance, CD ) 计算公式

如下:

CD = d2

c2 (5)

式中:d 为两个边框的中心距离;c 为两个边框的远端对

角连线长度。
边框宽高比差异损失 v 计算公式如下:

v = 4
π2 arctan

wgt

hgt
( ) - arctan

w
h( )( )

2

(6)

式中:wgt 和 hgt 分别为真实边框的宽高;w 和 h 为预测边

框的宽高。
在以上计算指标的基础上,可以得到 CIoU 损失计算

公式如下:

Lossreg = 1 - IoU + CD + v2

1 - IoU + v
(7)
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模型的总的损失函数是边框预测损失、置信度预测

损失与类别预测损失的加权求和,如下式所示:
Loss = ω1Lossreg + ω2Lossobj + ω3Losscls (8)

式中: ω1 ~ ω3 为不同损失函数的权重。
完成训练模型在该训练任务的损失计算后,使用误

差反向传播算法更新模型权重,重复若干轮次,即可完成

1 次内循环过程。
5)执行外循环过程

所有的内循环训练任务执行完成后,计算模型在各

个训练任务中的查询集损失,收集汇总后得到综合任务

损失。 根据综合任务损失对初始模型进行误差反馈,从
而更新初始模型的模型参数。 与 3)类似,由于训练模型

与初始模型的网络结构不完全相同,在执行误差反馈时,
依旧将训练模型中的节点按照是否与初始模型对应节点

结构一致进行划分。 对于结构一致的节点,根据训练模

型的训练任务得到反馈梯度对该节点进行权重更新;对
于不一致的节点权重不做调整。 由于不一致节点的权重

主要集中于模型后端的类别预测模块,这一权重更新策

略不会影响对于前端网络的权重优化。
6)重复步骤 3)和 5)至初始模型在各个任务上的综

合损失不再下降,模型训练完成。
3. 3　 面向小样本测试任务的模型微调策略

　 　 在完成公共特征提取网络优化训练完成后,初始模

型的前端网络即可用于对变电设备缺陷图像的底层特征

提取。 在面对新的测试任务时,本文提出一种面向小样

本测试任务的模型微调策略如图 9 所示,在保持前端网

络权重不变的前提下,根据测试任务的检测类别数重构

网络,并将模型投入到图 4 中设置的测试任务样本集进

行最后的微调训练,使得训练完成后的模型可以在测试

任务中有较好的表现。

图 9　 面向测试任务的模型微调过程

Fig. 9　 Model
 

fine-tuning
 

process
 

for
 

testing
 

tasks

本文 3. 2 节所提出的 ML-FWO 通过双循环训练策略

提升模型在面对不同小样本训练任务时的综合检测能

力。 在面对新的检测任务时,通过继承优化完成后的公

共特征提取算子,新搭建的测试任务模型具备较强的变

电设备缺陷特征提取能力,对其进行微调训练可以保证

模型的稳定收敛。 此外,由于该模型微调策略主要针对

模型的后端网络,网络权重和计算量远小于前端,对其进

行微调训练的计算量较低,可以保证模型的快速收敛。

4　 实验分析

4. 1　 实验参数设置

　 　 1)实验样本选取

采用本文作者团队构建的变电设备缺陷图像数据

集[28] ,根据数据集中各类缺陷的样本数量,按照图 4 划

分方式对数据集进行分割,结果如表 3 所示。 对于样本

充裕类别,本文对每个类别各选 20 张包含该类缺陷的图

像作为训练任务的支持集,另选 5 张图像作为查询集。
对于样本欠缺类别,本文对各个类别各选取 5 张图像作

为测试任务的支持集,另选 5 张作为查询集。

表 3　 变电设备缺陷图像数据集缺陷样本分布

Table
 

3　 Distribution
 

of
 

defect
 

samples
 

in
 

the
 

defect
 

image
 

dataset
 

of
 

substation
 

equipment

切分类型 类别名称

样本充裕类别

表计:表盘模糊,盖板破损,未穿安全帽

渗漏油:地面油污,绝缘子破裂

异物:挂空悬浮物,开关柜:压板分

呼吸器:硅胶变色

异物:鸟巢,表计读数异常,吸烟,未穿工装

表计:表盘破损,箱门闭合异常

样本欠缺类别
油位状态:油封异常,呼吸器:硅胶桶破损

表计:外壳破损

　 　 2)训练任务生成

采用基于语义信息距离的分组策略对变电运维缺陷

图像进行分组,并根据该结果对样本充裕类别进行分组,
结果如表 4 所示。 对分组结果进行分析可知,分组结果

存在较高的合理性,例如:第 1 组中的类别均与表计相

关,而第 4 组中的缺陷均与工作人员有关。

表 4　 样本充裕类别分组

Table
 

4　 Category
 

grouping
 

of
 

abundance
 

samples

组别序号 缺陷类别名称

1
表计:表盘模糊,表计读数异常,
表计:表盘破损

2
盖板破损,渗漏油:地面油污,绝缘子破裂,箱门闭合

异常

3
异物:挂空悬浮物,异物:鸟巢,
呼吸器:硅胶变色,开关柜:压板分

4 未穿工装,吸烟,未穿安全帽
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　 　 在此基础上,根据本文所提出的基于语义信息距离

的任务生成策略所生成的 12 个训练任务中包含的类别

如表 5 所示。

表 5　 训练任务缺陷类别分配

Table
 

5　 Defect
 

category
 

assignment
 

for
 

training
 

task

组别

序号

任务

序号
缺陷类别名称

1

2

3

4

1
表计:表盘模糊,表计读数异常

表计:表盘破损

2 表计:表盘模糊,表计:表盘破损

3
表计:表盘模糊,表计读数异常

表计:表盘破损,箱门闭合异常

1
盖板破损,渗漏油:地面油污,绝缘子破裂,箱门闭

合异常

2 盖板破损,渗漏油:地面油污,绝缘子破裂

3
盖板破损,渗漏油:地面油污,绝缘子破裂,箱门闭

合异常

开关柜:压板分

1

异物:挂空悬浮物

异物:鸟巢

呼吸器:硅胶变色

开关柜:压板分

2 异物:挂空悬浮物,异物:鸟巢,呼吸器:硅胶变色

3
异物:挂空悬浮物,异物:鸟巢,呼吸器:硅胶变色,
开关柜:压板分,箱门闭合异常

1 未穿工装,吸烟,未穿安全帽

2 未穿工装,未穿安全帽

4. 2　 超参数选取

　 　 本章所提出的基于元学习的变电设备小样本缺陷图

像检测模型在训练过程中包含若干超参数,为了选取合

适的超参数,开展了如下超参数选取实验。
1)内循环训练次数选取实验

在 3. 2 节提出的双循环前端网络训练架构中,为了

确定模型在内循环过程中的最优训练轮次,执行超参选

取实验如下:在保持其他训练参数完全相同的前提下,分
别设置训练任务中内循环的训练轮次为 1、3、5,即:初始

模型投入训练任务后,在支持集上分别迭代 1、3、5 轮后,
将其放入查询集内计算损失及反馈梯度。 收集训练模型

在各个训练任务中的反馈梯度,以此来更新初始模型权

重。 在执行相同轮次的外循环以及微调训练轮次后,测
试成型模型的检测精度结果如表 6 所示。 由表 6 可知,
随着内循环训练轮次的提升,模型的检测精度显著下降。
本文认为,出现这一现象的根本原因在于,随着内循环训

练轮次的提升,训练模型与初始模型权重差异过大,从而

影响了外循环的训练效果。

表 6　 内循环轮次超参实验结果

Table
 

6　 Hyperparameter
 

experiment
 

results
 

of
 

internal
 

circulation
 

round

内循环训练轮次 / 轮 成型模型 mAP@ 0. 5 / %

1 67. 72

3 60. 73

5 51. 91

　 　 2)支持集各类样本数

在综合考虑变电设备小样本缺陷检测需求后,本文

将模型训练任务查询集的各类样本数设为 5 张,测试任

务中支持集与查询集的各类样本数也设为 5 张。 而后,
在保持其他训练参数完全相同的前提下,分别设置训练

任务支持集中各类样本数为 100、50、20、10、5 张,生成对

应的训练任务集。 将初始模型投入到各个训练任务后执

行相同轮次的训练与微调过程,测试成型模型的检测精

度,实验结果如表 7 所示。 由表 7 结果可知,训练样本过

少会导致模型难以在各个训练任务中学习到缺陷类别的

有效特征,进而严重影响模型性能,甚至导致模型因为样

本过少而在迭代过程中发散。 然而,模型的检测精度并

非随着训练样本数的增加而线性递增。 当样本数为

50 张时,模型的整体性能并没有显著提升,而当样本数

增加到 100 张时,模型的检测精度反而有一定程度的下

降。 推测造成这一现象的原因有二:一方面,随着各类缺

陷样本数增加,训练好的模型逐渐具备了提取各类缺陷

核心特征的能力,此时,即使样本数进一步增加,模型的

性能也不会有显著提升;另一方面,样本数的增加导致训

练任务与小样本测试任务的差异性不断拉大,在训练任

务上迭代收敛的成型网络难以适应测试任务,进而影响

了模型性能。 综上,本文将训练任务支持集中的各类样

本数设为 20 张。

表 7　 训练任务支持集样本数超参实验结果

Table
 

7　 Hyperparameter
 

experiment
 

results
 

of
 

support
 

data
 

size
 

in
 

training
 

task

训练任务支持集

各类样本数 / 张
成型模型 mAP@ 0. 5 / %

100 64. 78

50 65. 87

20 67. 72

10 59. 19

5 模型不收敛

　 　 3)训练任务数目

本文所提出的基于语义信息的训练任务生成策略通
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过计算类别间的语义信息距离对类别进行分组,在分组

结果的基础上对每个组别生成 3 个训练任务。 为了验证

此任务生成策略的有效性,开展如下实验:
在保证其他参数完全相同的前提下,基于表 4 的分

组结果对每个组别分别生成 1、2、3、4 个训练任务,其中

对每个组别生成 3 个训练任务的过程已经在 3. 1 节中详

细阐述,下面对其他几种任务生成策略进行介绍:每个组

别生成 1 个任务:每个组别仅生成基准任务(基准任务的

定义见 3. 3 节);每个组别生成 2 个任务:每个组别生成

1 个基准任务,然后添加 1 个与该组别中心距离最近的

非该组类别生成 1 个拓展任务;生成 5 个任务:每个组别

生成 1 个基准任务,然后去除 1 个距离该组别中心最远

的类别生成拓展任务 1,添加 1 个与该组别中心距离最近

的非该组类别生成 1 个拓展任务 2,添加 2 个与该组别中

心距离最近的非该组类别生成 1 个拓展任务生成拓展任

务 3。
按照上述方法生成各组训练任务后,选取相同数量

的支持集与查询集样本构成数据集。 将初始模型分别投

入到各组训练任务中执行相同轮次的训练过程与微调过

程,测试成型模型的检测精度,结果如表 8 所示。 结果显

示,本文所提出的对每个类别分组生成 3 个训练任务的

训练策略所得模型精度最高。 训练任务较少时,模型难

以在训练任务中学习到有效特征;而当训练任务较多时,
模型的性能并未显著提升,因为在训练任务充裕后,进一

步增加训练任务数并不能丰富训练任务类型,反而会带

来较高的计算开支。

表 8　 训练任务数超参实验结果

Table
 

8　 Hyperparameter
 

experiment
 

results
 

of
 

training
 

task
 

number

训练任务

组别
任务描述

成型模型

mAP@ 0. 5 / %

训练

任务组 1
每个类别分组生成 1 个任务,

共 4 个训练任务
60. 77

训练

任务组 2
每个类别分组生成 2 个任务,

共 8 个训练任务
64. 87

训练

任务组 3
每个类别分组生成 3 个任务,

共 12 个训练任务
67. 72

训练

任务组 4
每个类别分组生成 4 个任务,

共 16 个训练任务
67. 22

4. 2　 结果分析

　 　 在训练过程中本文所采用的软硬件平台参数如表 9
所示,训练过程中使用 Adam 优化器,不同训练过程的相

关训练参数设置如表 10 所示。

表 9　 软硬件平台参数

Table
 

9　 Software
 

and
 

hardware
 

platform
 

parameters

软硬件平台 型号参数

操作系统版本 Ubuntu
 

18. 04. 5
 

LTS

CPU Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6226R

GPU NVIDIA
 

Geforce
 

RTX
 

3090

深度学习框架 PyTorch
 

1. 12. 0
 

+
 

cuda
 

11. 6

表 10　 优化器参数设置

Table
 

10　 Settings
 

of
 

the
 

optimizer
 

parameters

训练过程
参数设置

学习率 Weight
 

decay

内循环训练过程 1×10-4 7. 5×10-4

外循环训练过程 1×10-4 1×10-4

测试任务微调训练 1×10-3 1×10-5

　 　 1)训练损失分析

本文所提出的模型优化策略在训练过程中主要分为

2 个部分:前端网络优化训练以及测试任务微调训练。
图 10、11 分别展示了模型在 2 个训练阶段中支持集与查

询集的损失下降情况,下面将分别对其进行分析。

图 10　 前端网络优化训练损失

Fig. 10　 Training
 

loss
 

of
 

front-end
 

network
 

optimization

(1)前端网络优化训练损失

图 10 展示了模型在前端网络优化训练过程中的损

失下降情况,图内记录的“平均支持集 / 查询集损失” 计

算方式如下:

Losssp = ∑
T

i = 1
losssp

i (9)

Lossqr = ∑
T

i = 1
lossqr

i (10)

式中:lossi
sp 表示模型在第 i 个训练任务中支持集上的训

练损失;lossi
qr 表示模型在第 i 个任务上的查询集损失;
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图 11　 后端模型微调训练损失

Fig. 11　 Training
 

loss
 

of
 

the
 

back-end
 

model
 

fine-tuning

Losssp / qr 即为图 10 中的“平均支持集 / 查询集损失”。
由图 10 可知,在通过内外双循环的方式优化模型的

前端网络时,模型在支持集与查询集上的训练损失均在

缓慢下降至收敛,但是收敛后的损失值差异较大,模型在

支持集上的损失大约是查询集的 3 倍。 造成这一现象的

根本原因在于:在执行内外双循环过程对模型进行权重

优化时,分配给各个训练任务的训练模型由初始模型生

成,而初始模型的权重参数通过外循环反馈的梯度进行

更新学习,这些梯度信息是通过计算模型在查询集上的

训练损失得到的。 初始模型的更新梯度只受到各个训练

模型在查询集上所得损失的影响,不受训练模型在支持

集上训练损失影响。 随着外循环的不断进行,查询集上

的反馈梯度不断累积,使得初始模型产生的各个训练模

型可以不断降低其在查询集上的损失,但不会降低训练

模型在支持集上的训练损失。
出现这一过程也是将 MAML 引入缺陷检测网络后

出现的必然现象。 本文引入 MAML 思想对变电设备缺

陷检测模型进行优化的根本目的是为了提升模型对于小

样本任务的泛化能力。 在深度学习模型的训练中,模型

的泛化能力由其接触新样本时的预测损失表征。 本文所

构建训练任务中的查询集不参与内循环过程中训练模型

的梯度迭代,因此,模型在查询集上的训练损失越低,代
表模型的泛化性能越好。

(2)后端网络微调训练损失

模型在小样本测试任务的微调训练过程中的测试任

务损失如图 11 所示,由图可知,模型在进行最终微调时

起始的查询集损失远低于支持集损失。 这一现象说明,
经过 ML 优化的变电设备缺陷检测网络在在面对新的检

测任务时具备较好的泛化能力。
2)消融对照实验分析

对本文所提出的改良模型执行消融实验,模型整体

精度变化如表 11 所示。 由表 11 的实验结果可知:在引

入 ML-FWO 优化模型权重后,模型精度提升了 5. 59% 。
进一步,使用本文所提出的 SI-MLTG 替换随机任务生成

策略,模型的精度进一步提升了 1. 74% 。 在对初始模型

同时使用 ML-FWO 与 SI-MLTG 后,模型的最终精度提升

了 7. 33% ,效果显著。

表 11　 消融实验结果

Table
 

11　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型名称 模型描述
参数量

/ M
mAP

@ 0. 5 / %
检测

速度 / fps

初始模型 初始模型 17. 2 60. 39 20. 3

改良模型 1 初始模型+ML-FWO 17. 2 65. 98 20. 4

改良模型 2
初始模型+ML-FWO+

SI-MLTG
17. 2 67. 72 20. 4

　 　 表 12 和 13 分别展示了对样本充裕和样本欠缺的缺

陷类别检测结果。 结果显示,本文所提出的方法对于样

本欠缺类别的精度提升效果更为显著。 在没有引入 ML-
FWO 时,初始模型对于样本欠缺类别的平均检测精度只

有 44. 52% ,远低于测试任务总类别的平均精度均值

60. 39% ,这是因为样本欠缺类别包含的训练样本少,模
型缺乏对于小样本数据的应对能力。 引入 ML-FWO 后,
模型对于样本欠缺类别的检测精度提升到了 52. 40% ,相
　 　 　

表 12　 样本充裕类别各类缺陷检测精度

Table
 

12　 Detection
 

accuracy
 

of
 

various
 

defects
 

in
 

the
 

abundance
 

category

切分

类型
类别名称

模型检测精度 AP@ 0. 5 / %

初始

模型

改良

模型 1
改良

模型 2

样本

充裕

类别

表计:表盘模糊 67. 18 73. 09 74. 77

盖板破损 61. 75 67. 08 69. 79

未穿安全帽 67. 50 74. 05 75. 83

渗漏油:地面油污 61. 00 65. 30 64. 72

绝缘子破裂 62. 71 67. 23 68. 86

异物:挂空悬浮物 78. 08 82. 49 84. 95

开关柜:压板分 54. 18 59. 08 60. 81

呼吸器:硅胶变色 62. 81 67. 59 68. 8

异物:鸟巢 63. 24 70. 56 71. 02

表计读数异常 55. 08 59. 80 61. 65

吸烟 55. 96 59. 78 61. 42

未穿工装 71. 47 76. 11 77. 32

表计:表盘破损 63. 24 68. 59 69. 35

箱门闭合异常 68. 87 73. 70 73. 94
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表 13　 样本欠缺类别各类缺陷检测精度

Table
 

13　 Detection
 

accuracy
 

of
 

various
 

defects
 

in
 

the
 

deficient
 

categories

切分

类型
类别名称

模型检测精度 AP@ 0. 5 / %

初始

模型

改良

模型 1
改良

模型 2

样本

欠缺

类别

油位状态:油封异常 43. 34 51. 30 54. 77

呼吸器:硅胶桶破损 42. 87 51. 13 55. 70

表计:外壳破损 47. 35 54. 78 57. 54

样本欠缺类别精度均值 44. 52 52. 40 56. 00

对于引入前提升了 7. 88% ,明显高于引入 ML-FWO 前后

的 mAP 增幅(5. 59% )。 进一步,引入本文提出的基于语

义信息的任务生成方式前后,样本欠缺类别的精度均值

由 52. 40%增长到了 56. 00% ,增长了 3. 60% ,增幅也显著

高于 mAP 的增幅(1. 74% )。 上述实验结果表明:本文所

提出的基于 MAML 的前端网络优化策略和基于语义信

息的训练任务生成策略可以有效提升模型对于小样本类

别的缺陷检测能力。

5　 结　 　 论

　 　 本文针对传统的基于海量数据训练的深度学习变电

设备缺陷图像检测模型在实际应用中由于缺陷样本数量

小,无法有效处理新增类别缺陷及稀少类别缺陷的问题,
构建了一种基于元学习的变电设备小样本缺陷图像检测

模型。 该模型的核心创新点以及性能提升包括:
1)提出了一种基于语义信息的元学习训练任务生成

策 略 ( semantic
 

information-based
 

meta
 

learning
 

task
 

generation,SI-MLTG)。 将变电设备缺陷类别间的语义信

息相似度作为训练任务生成的重要参考指标,使得生成

的训练任务更接近真实变电运维场景,为元学习的进行

提供了有较高泛化性和鲁棒性的任务集。 实验结果表

明,引入这种基于语义信息的任务生成方式前后,样本欠

缺类别的精度均值由 52. 40% 增长到了 56. 00% ,增长了

3. 60% ,增幅也显著高于 mAP 的增幅(1. 74% )。
2)提出了一种基于元学习的前端网络权重优化策略

( meta
 

learning-based
 

fore-end
 

weight
 

optiminization, ML-
FWO),通过减缓模型训练过程中的梯度反馈速度,使得

模型可以综合其在多个小样本缺陷检测任务上的表现

后,再决定最终的梯度更新方向,从而提升模型对于包含

新类别的小样本检测任务的应对能力。 引入 ML-FWO
后, 模型对于样本欠缺类别的检测精度提升到 了

52. 40% ,相对于引入前提升了 7. 88% ,明显高于引入

ML-FWO 前后的 mAP 增幅(5. 59% )。

3)提出了一种面向小样本测试任务的模型微调策

略,在保持前端网络权重不变的前提下,根据测试任务的

检测类别数重构网络,并将模型投入到设置的测试任务

样本集进行最后的微调训练,使得训练完成后的模型可

以在测试任务中有较好的表现。 同时由于该模型微调策

略主要针对模型的后端网络,网络权重和计算量远小于

前端,对其进行微调训练的计算量较低,可以保证模型的

快速收敛。
本算法模型适用于缺陷样本数量小、常有新增缺陷

类别出现的实际变电设备运维场景,未来可进一步研究

该深度学习模型在边缘设备上的部署与应用策略。 引入

稀疏训练策略对现有的变电设备缺陷图像检测模型进行

模块化剪枝,然后结合硬件情况引入深度可分离卷积与

半精度数据计算策略降低模型的计算存储成本,从而降

低模型的参数量,提升模型检测速度,使模型可以在实际

变电运维场景中投入使用。
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