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基于局部和全局特征表示的小样本绝缘子缺陷检测
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摘　要　为解决绝缘子缺陷样本数量少且缺陷目标小导致目前绝缘子缺陷检测精度偏低这一问题,提出一种结合 CNN 与

Transformer的小样本目标检测模型(CＧTFSIDD),通过融合图像局部和全局特征来更有效地实现绝缘子缺陷检测.首先,采用

融合 CNN局部细节捕捉能力与 Transformer全局信息整合能力的 NextＧViT作为特征提取模块,精准捕获绝缘子图像局部和

全局特征信息;其次,采用改进路径聚合特征金字塔网络(PathAggregationFeaturePyramidNetwork,PAFPN)进行双向多尺

度特征融合,增强底层特征表示,以改善小目标的检测效果;最后,提出一个基于度量的判别性损失函数,在微调阶段优化分类

器学习更具判别性的特征表示,以增加类别之间的可分性,减少类内变化的影响.在两个公开的绝缘子缺陷数据集上进行训练

和评估,实 验 结 果 表 明,与 基 线 模 型 TFA 相 比,CＧTFSIDD 在 样 本 为 ５shot,１０shot,２０shot的 检 测 结 果 分 别 提 升 ２８．７％,

３５．５％,４７．７％;与小样本目标检测模型FSCE相比,CＧTFSIDD分别提升２１．８％,２６．７％,２１．１％.结果表明,CＧTFSIDD能有

效提升小样本条件下的绝缘子缺陷检测精度.

关键词:缺陷检测;绝缘子;小样本;CNNＧTransformer;度量学习
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Abstract　InordertosolvetheproblemthatthesmallnumberofinsulatordefectsamplesandsmalldefecttargetsleadtothecurＧ

rentlowaccuracyofinsulatordefectdetection,thispaperproposesafewＧshotobjectdetectionmodel(CＧTFSIDD)combining
CNNandTransformer,whichfuseslocalandglobalfeaturesofimagestorealizeinsulatordefectdetectionmoreeffectively．FirstＧ

ly,NextＧViT,whichintegratesthelocaldetailcapturecapabilityofCNNandtheglobalinformationintegrationcapabilityof

Transformer,isusedasthefeatureextractionmoduletoaccuratelycapturelocalandglobalfeatureinformationofinsulatorimaＧ

ges．Secondly,theimprovedpathaggregationfeaturepyramidnetwork(PAFPN)isusedforbidirectionalmultiＧscalefeaturefuＧ

siontoenhancetheunderlyingfeaturerepresentationandimprovethedetectioneffectofsmalltargets．Finally,ametricＧbaseddisＧ

criminativelossisproposedtooptimizetheclassifierinthefineＧtuningstagetolearnmorediscriminativefeaturerepresentations

toincreasetheseparabilitybetweenclassesandreducetheeffectofintraＧclassvariations．TrainedandevaluatedontwopublicinＧ

sulatordefectdatasets,theexperimentalresultsshowthatCＧTFSIDDimprovesthedetectionresultswithsamplesof５shot,

１０shot,and２０shotby２８．７％,３５．５％,and４７．７％,respectively,comparedtothebaselinemodelTFA,andcomparedwiththe

fewＧshotobjectdetectionmodelFSCE,theproposedmethodimprovedby２１．８％,２６．７％,and２１．１％,respectively．Theresults

showthatCＧTFSIDDcaneffectivelyimprovethedefectdetectionaccuracyoffewＧshotinsulatorsamples．

Keywords　Defectdetection,Insulator,FewＧshot,CNNＧTransformer,Metriclearning
　



１　引言

作为电网系统中的关键组成部分,绝缘子的性能直接影

响着电网的安全稳定运行[１].然而,由于长期暴露在复杂的

自然环境中,绝缘子受到温湿度、雷电、强电场、污秽等自然灾

害的影响,常常出现掉串、破损、闪络、覆冰等问题[２].这些绝

缘子的缺陷会对电力系统的安全性和稳定性造成严重影响,

甚至引发火灾和重大事故.因此,对绝缘子缺陷进行及时检

测和维护具有十分重要的意义.

近年来,随着无人机技术的飞速发展,无人机巡检已经成

为一种有效的绝缘子缺陷检测方式[３],其高清晰度的绝缘子

图像数据为基于深度学习的目标检测提供了优质的数据基

础.基于候选框和基于回归框的目标检测算法在绝缘子检测

任务中均取得了良好的结果.Ma等[４]采用一阶段目标检测

算法 YOLO系列[５]优化损失函数检测大小不一、背景复杂的

绝缘子,并通过自适应旋转操作全面学习绝缘子的特征,从而

提高识别精确度.Zhao等[６]在两阶段目标检测算法 FasterＧ

RＧCNN[７]的基础上加入注意力机制并改进区域建议网络,以

满足无人机巡检下的绝缘子检测需求.然而,无人机拍摄的

大量绝缘子图像存在着不同的背景干扰,并且绝缘子缺陷图

像的数量相对较少,很难建立一个包含各种缺陷类型的完整

数据集,从而导致绝缘子缺陷检测算法受限于训练数据的多

样性和数量[８].此外,无人机拍摄的绝缘子图像通常尺寸大、

分辨率高,但缺陷目标较小,这就需要更高的检测精度和准确

性.针对视觉检测技术对图像质量和数据量的依赖,Zhao
等[９]通过全聚焦方法(TFM)对复合绝缘子内部缺陷进行超

声检测,直接从物理信号层面定位缺陷,避免了背景干扰和数

据集限制问题,为绝缘子内部缺陷检测提供了新的技术路径.

但是,在绝缘子缺陷图像样本量不足的条件下,准确检测出绝

缘子缺陷仍然是一个具有挑战性的任务.

针对绝缘子缺陷样本数据稀缺的问题,提出一种基于小

样本学习技术的目标检测方法,其仅使用少量绝缘子缺陷样

本进行模型训练,旨在实现对绝缘子缺陷的准确检测.基于

迁移学习方法的小样本目标检测模型 TFA[１０](TwoＧstage

FineＧtuningApproach)具有简单直观的特点,只需要少量样

本对模型进行微调,就能取得超过元学习方法的效果.因此,

本文选择 TFA模型来实现小样本绝缘子缺陷检测.TFA模

型虽然在公共数据集上的检测效果良好,但在绝缘子缺陷数

据集上的检测效果并不理想.主要原因有:首先,公共数据集

中图像尺寸均在６００像素左右,而由无人机拍摄的绝缘子缺

陷图像的尺寸大、分辨率高;其次,公共数据集中的目标占比

适中,而在绝缘子图像中掉串、破损、闪络等缺陷目标在原图

中的占比小,多为小目标;此外,绝缘子图像背景复杂,多为森

林、农田、城市等,对模型抗背景干扰能力要求较高.上述原

因都会影响 TFA模型在绝缘子缺陷检测上的精确度.因此,

本文对 TFA模型进行改进,根据绝缘子缺陷图像的特点提出

一种新的小样本目标检测模型CＧTFSIDD(CNNＧTransformer

basedFewShotInsulatorDefectDetection),使模型深入学习

到绝缘子缺陷目标的局部和全局特征,减少绝缘子缺陷的漏

检、错检问题.

本文的主要工作有:

１)引入一种融合 CNN 与 Transformer的 NextＧViT 网

络[１１]替换传统的 ResNet１０１作为特征提取网络,充分挖掘缺

陷目标的全局和局部特征信息,提升特征提取网络的学习

能力;

２)采用改进的路径聚合特征金字塔 PAFPN 网络[１２]融

合低层次的空间信息,进一步加强绝缘子图像中缺陷小目标

的图像特征,提升检测效果;

３)设计基于度量学习的判别性损失函数[１３],提高同类缺

陷目标的紧密性以及不同缺陷目标的区分度,使得同类样本

更接近而异类样本更远离.

２　相关工作

目前,小样本目标检测的主要方法大致分为４种:基于元

学习(MetaLearning)的方法、基于迁移学习(TransferLearＧ

ning)的方法、基于数据增强的方法,以及基于度量学习的方

法[１４].基于元学习的方法被广泛认为是一种具有潜力的技

术,与传统的学习方法所关注的学习结果不同,它的关注点在

于如何学习,即从学习的过程中获取最佳的学习策略.Shi
等[１５]提出了一种基于元学习的输电线路小样本缺陷检测方

法(MetaPowerNet),该方法采用元注意 RPN 和特征重构模

块,既能关注到小型缺陷目标特征,又能利用元学习器捕获到

与缺陷特征相关的特征通道.基于迁移学习的方法通过在大

规模基类数据集上进行预训练,并在包含新类和基类数据的

数据集上微调部分模块参数,来提高有限新类数据集的泛化

能力.微调方法是基于迁移学习的核心方法,采用比较简单

的两阶段训练策略.TFA 模型同样采用此方法,在第一阶

段,该模型采用基类数据进行预训练,以提高模型的泛化性能

和特征抽取能力;在第二阶段中,冻结图像特征提取器和

RPN网络的参数,微调更新其分类网络和回归网络,以提高

针对特定目标的检测任务的检测性能.Zhai等[１６]利用迁移

学习在大量无缺陷的绝缘子数据集上训练 FasterRＧCNN 目

标检测算法,再使用训练后的模型参数在少量样本的缺陷绝

缘子图像上进行训练,从而实现小样本条件下的绝缘子缺陷

的分类及定位.基于数据增强的方法就是通过对样本进行旋

转、裁剪、颜色变换、添加噪声等生成新的样本数据,但实际上

并没有生成新目标.Cui等[１７]利用生成模型 CycleGAN在原

图训练过程中学习原始数据的分布,并添加随机噪声生成接

近样本真实数据的绝缘子缺陷图像,实现对绝缘子缺陷样本数

量的扩增.基于度量学习的方法将目标样本映射到一个紧凑

的度量空间,计算相似度或者度量距离对目标进行分类,能够

更好地处理目标之间的差异和变化.Karlinsky等[１８]提出一种

新的度量学习方法,并将其应用于目标检测模型的分类头,通

过检测输入图像的特征与目标特征的相似度,完成目标分类.

３　CＧTFSIDD模型

本文采用基于迁移学习的小样本目标检测模型 TFA 作
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为基线模型,目标检测算法为 FasterRＧCNN,该算法主要由

特征提取模块、RPN 模块以及分类和定位模块３部分组成.

模型采用两阶段训练法,为了能够学习到绝缘子的相关特征,

在第一阶段选取正常绝缘子图像和PascalVOC数据集[１９]中

的１５类图像共计１６类作为基类数据集;第二阶段使用部分

基类样本与少量新类绝缘子缺陷样本微调所提网络模型.本

模型中的特征提取模块使用结合 CNN 与 Transformer优点

的 NextＧViT 网络替代 ResNetＧ１０１作为主干网络提取图像

特征.针对绝缘子缺陷目标尺寸小的问题,提出一个改进的

特征金字塔网络(PAFPN)模块.将主干网络的前两层特征

层与其同尺度自底向上的特征层进行跳跃连接,最大程度地

获取基类和新类数据的多尺度特征信息,增强小目标的信息

表示,并全面获取多尺度上下文信息.除此之外,对模型损失

函数进行优化,在小样本微调阶段使用基于度量的判别性损

失,加强样本集中类内紧凑性和类间可分性,提升小样本场景

中的检测性能.模型的总体结构如图１所示.

图１　CＧTFSIDD的整体结构

Fig．１　OverallstructureofCＧTFSIDD

３．１　特征提取模块

近几年里,卷积神经网络 CNN 作为特征提取网络被广

泛用于绝缘子缺陷检测任务[２０].然而,CNN 结构的感受野

小,更加关注局部信息,对全局信息的关注较弱,导致长距离

上下文信息容易丢失[２１].例如,针对同一绝缘子图像中两处

相隔较远的闪络缺陷,基于 CNN 的 ResNet网络在特征提取

时可能无法捕捉到共同特征.为解决这一问题,一些研究人

员开始探索使用 Transformer模型[２２]替代传统的卷积神经网

络.Transformer模型采用自注意力机制,能够有效地捕捉输

入序列中的长距离依赖关系.在绝缘子检测任务中,使用

Transformer模型能够更好地建模目标之间和目标与背景之

间的长距离依赖关系,提升模型在全局信息上的捕获能力.

Xi等[２３]使用SwinＧTransformer取代 ResNet１０１作为新的特

征提取网络来检测输电线路中的绝缘子,以获得更丰富的特

征;Guo等[２４]将单阶段目标检测算法 YOLOv５的主干网络替

换成 TransformerＧCSP网络,通过跨不同深度的网络特征图

捕获信息来提升网络的能力.尽管 Transformer在目标检测

领域有一定的发展,但复杂的注意力机制和模型设计,使得它

在效率方面难以像 CNN 那样高效.因此,本文选取基于

CNN与 Transformer混合结构的主干网络 NextＧViT,旨在提

高模型计算速度的同时,充分利用图像中的局部与全局信息,

提升小样本条件下绝缘子缺陷检测的精度.

分层金字塔体系结构的 NextＧViT的网络结构如图２所

示.由于传统的基于 Transformer的特征提取网络只是在网

络最后一层或者几层加入 Transformer模块,在浅层阶段无

法捕捉全局信息,因此 NextＧViT 在网络结构的设计中采用

新的混合策略,在不同的阶段 stage,顺序叠加 N 个 NCB
(NextConvolutionBlock)模 块 和 １ 个 NTB(NextTransＧ

formerBlock)模块来提升局部和全局特征的提取能力.其

中,NCB完成局部特征的提取,NTB对更大范围的上下文信

息进行捕获并完成局部与全局信息的融合,以此提高模型对

缺陷目标的感知能力.

NCB由 MHCA(MultiＧHeadConvolutionalAttention)和

MLP组成.MHCA为多头卷积注意力模块,其通过整合不

同通道的信息,学习到不同头所关注的特征子空间,以有效捕

捉局部的特征信息,提升对绝缘子缺陷区域的关注能力.具

体来说,在分组卷积(GroupConvolution)中,输入特征图的

通道被分成多个组,每组内的通道只与该组内的卷积核进行

卷积操作.这种分组策略允许不同组的通道独立学习,相当

于不同的“头”各自关注输入数据的不同特征.根据卷积操作

的特性,每个组内的卷积核专注于图像的局部窗口进行特征

提取.这种局部感受野内的独立学习更加适宜捕获小尺寸缺

陷目标的细节特征,使得网络能够专注于图像中最有信息量

的部分,从而使得模型能够更加精确地识别和响应缺陷区域.

８８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



进一步地,卷积核的权重系数在训练过程中的动态更新,使得

网络能够更加精确地调整其对局部特征的敏感度,提升模型

对微小缺陷目标的关注度.不同的组可能专注于学习不同类

型的特征,如纹理、边缘或形状特征,所以在分组卷积之后,使

用１×１的点卷积来整合不同通道的信息,使得整个网络能够

更全面地捕捉到缺陷目标的特征信息,并且有助于模型从多

角度理解缺陷区域,增强对缺陷区域的关注度.MHCA模块

的计算过程总结为:

MHCA(z)＝Concat(GroupConv(z１,z２,􀆺,zn))WP (１)

其中,z１,z２,􀆺,zn 为输入特征z的n个子组,WP 表示对拼接

后的特征进行１×１卷积操作.

NTB是一个轻量级模块,以高效的多头自注意力模块

EMHSA(EfficientMultiＧHeadSelfAttention)为核心.由于

绝缘子缺陷可能会在图像中的离散位置上出现,因此,利用该

模块的自注意力计算能够有效地建模并捕捉到缺陷的上下文

关系.自注意力机制通过独立生成每个序列元素的 Query
(Q),Key(K),Value(V)向量,使模型能够捕捉序列内元素间

的复杂关系.通过计算Q与K 的点积得到注意力分数,这些

分数反映了元素间的相互依赖性.利用这些分数对V 向量

进行加权求和,模型构建出序列的全局关联视图.这个过程

允许模型在序列的不同位置间建立动态的联系,无须考虑

它们之间的物理距离,允许模型区分哪些部分是当前上下文

中更为重要的,具有全局感受野.该机制的多头并行处理能

力进一步丰富了模型的表示,使得 NextＧViT 能够并行学习

输入数据的多个子空间表示,有效地建模并捕捉到绝缘子缺

陷的上下文关系.NTB将 EＧMHSA 每个头的输出和 MHＧ

CA的输出特征进行拼接,实现局部细节与全局上下文信息

的有效融合.这种策略不仅增强了模型对图像中关键信息的

捕捉能力,而且显著提升了图像中有效信息的利用率,能更好

地捕捉到绝缘子缺陷的关键特征.

EＧMHSA模块中自注意力计算的定义如式(２)所示:

Attention(Q,K′,V′)＝softmax QK′T

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V′ (２)

具体过程为:上一模块输入特征经过线性变换映射成 Q,

K,V 向量,Q,K,V 经过平均池化再次线性变换映射成 K′,

V′向量;再将查询向量Q 与键向量的转置 K′T 相乘,并通

过除以键向量维度d的平方根对结果进行缩放,消除数值

影响;最后对缩放后的结果进行softmax函数归一化,再与

值向量V′进行相乘得到加权向量,获得最终的上下文向量

表示.通过自注意力机制对整个图像建立全局关注,并对

细节和上下文进行准确的建模,以捕捉缺陷与周围环境之

间的关联.

图２　特征提取网络结构

Fig．２　Structureoffeatureextractionnetwork

３．２　改进PAFPN模块

在绝缘子缺陷检测任务中,背景的复杂性和缺陷目标的

小尺寸特性,使得精确识别缺陷区域面临重大挑战.传统的

特征金字塔网络(FeaturePyramidNetwork,FPN)虽然在多

尺度特征提取方面表现出色,但随着网络层数的加深,特征图

尺寸递减,细小目标的重要细节信息可能丢失,而这些细小目

标对于缺陷目标的精确定位至关重要.改进 PAFPN 模块是

一种针对绝缘子缺陷检测任务的改进型多尺度特征金字塔网

络.PAFPN模块对特征提取网络各阶段的特征图采用两层

融合策略.首先,通过自上向下的连接,将包含丰富语义信息

的深层特征图进行上采样后与其下一层特征图相加融合,在

保留浅层特征的细节信息的同时,引入深层的语义信息,提升

网络对小目标的识别能力.在这个跨层级连接的特征融合过

程中,不断将更高层级的语义信息传递给低层级特征图,使得

低层级特征既包含自身拥有的目标细节信息,又获得更丰富

的目标上下文信息,增强对绝缘子缺陷目标的语义表示能力.

然后,通过自下向上的连接,将首次融合后的浅层特征图进行

下采样后与其上一层特征图进一步相加融合,增强深层特征

图的定位信息,缓解深层特征图中小目标细节信息易丢失的

问题.经过自上向下的语义增强和自下向上的细节传播这两
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次特征融合,改进 PAFPN 模块增强了不同特征图之间的互

补性,为网络提供了一个更加全面和丰富的特征表示,能够同

时捕获到信息丰富的多尺度特征表示,有助于网络对图像内

容的整体理解,这对于精确检测在不同尺度上表现的绝缘子

缺陷目标至关重要.

除此之外,考虑到浅层网络特征图的空间分辨率较高,在

图像中编码了更细粒度的信息,可以更好地定位和识别小目

标.还在同一尺度的浅层和深层特征之间增加了跳跃连接

线,用于实现第一阶段和第二阶段输出特征的再次融合.此

举的目的在于增加底层信息的利用度,使网络的输出节点更

大程度地保留浅层小目标的重要信息,并增强微小缺陷特征

的表达能力[２５].改进PAFPN 的具体结构如图３所示,其中

C１－C４为浅层特征,P１－P４为中间层特征,N１－N４为深层特

征,虚线为浅层与深层特征的跳跃连线.

图３　改进PAFPN模块

Fig．３　ImprovedPAFPNmodule

３．３　基于度量的判别性损失

在输电线路场景中,一些目标具有类内方差大的特点,即

同一个类别的不同样本之间可能存在一些差异.例如,同属

破损缺陷的绝缘子可能会呈现不同的损坏程度,闪络缺陷出

现的位置及大小也有所差异.这些都会导致绝缘子缺陷呈现

出多样性的外观,因此模型需要抓住它们的共同特征并准确

地区分不同的绝缘子缺陷.为减小这种目标间巨大的类内方

差,TFA将传统的基于 FC的分类器替换为基于余弦相似性

的分类器(见式(３)),但仍会因为样本数据稀缺存在偏差.

si,k＝ αF(x)T
iwk

‖F(x)i‖‖wk‖
,pi．yi ＝ esi,yi

∑
C

k＝０
esi,k

(３)

其中,F(x)为输入样本的特征;wk 代表类k的权重向量;固定

比例因子α＝２０,其值为原 TFA 模型经过多次实验后得出,

本文沿用该值;‖􀅰‖为范数操作.将第i个 RoI特征向量

与类的权重向量作内积,并除以各自范数得到余弦相似性分

数.pi．yi 表示第i个 RoI特征属于类k的概率,C＝C基类 ＋

C新类 表示数据集中的类别总数量.

考虑到度量样本之间的相似度值是提高绝缘子缺陷检测

精度的关键,提出一种基于度量的判别性损失函数.在模型

微调阶段,通过参数更新学习一个更具判别性的分类器,使得

样本与其对应的类原型的相似度大于与其他类原型的相似

度[２６],帮助模型从有限的样本中学习到更泛化的特征表示,

从而提高模型在识别属于同类但形态相差大的缺陷目标时的

精度,减少误检情况.换句话说,相似的样本更接近,不同的

样本更易区分,从而达到预期性能.

对于每个样本,该损失函数将分类器的学习权重向量wk

重新定义为对应类别原型向量,将样本x属于类c的预测概

率作为样本x 与类原型之间的余弦相似度得分,以期达到每

个样本与所对应的类原型的相似度大于与其他类原型的相似

度.这里的x和c均为泛指.利用上述余弦相似性分数对损

失函数进行描述,如式(４)所示:

Ldisi ＝ ∑
C

k＝０,k≠yi
－log(max{pxi,yi－pxi,k,０}＋ε) (４)

其中,ε＝１×１０－７以保持数值的稳定性;pxi,yi 和pxi,k由式(３)

替换wk 后计算得出,分别表示样本xi 与所属类yi 的原型之

间的余弦相似性得分以及样本xi 与除所属类别yi 之外的原

型的余弦相似性得分,两者的差值将映射到一个负无穷到０
的区间内,结果越接近０(即同类样本相似度越高),损失就越

大,从而鼓励模型提高同类样本的得分.

此外,在微调阶段,模型的学习偏差可能导致基类样本的

分类相对容易,而对于新增的新类样本,模型的预测效果可能

存在偏差,使得这些新类样本的损失贡献较低.为解决这个

问题,在损失函数中引入聚焦因子来动态调整每个样本的损

失贡献.聚焦因子的定义如式(５)所示:

factori＝(１－pi)γ (５)

其中,pi 表示第i个样本对应真实类别的预测概率,γ＝４是

聚焦参数.

通过聚焦因子,模型可以更关注于具有挑战性的样本,包

括那些属于新类的目标.这个调整过程可以理解为让损失函

数更加专注于难以分类的样本,因为它们相对于其他样本更

有价值.在损失函数的优化过程中,模型会更加重视难以处

理的样本,将相似样本的距离尽可能缩小,学习其共同特征;

同时将不同样本尽可能远离,增强它们之间的差异性,以帮助

模型更准确地识别和分类绝缘子上的缺陷.因此,基于度量

的判别损失最终表示为:

Ldis＝１
N ∑

N

i＝１
(Ldisi

􀅰factori) (６)

其中,N 表示训练样本数.

３．４　损失函数优化

目标检测模型的损失函数通常由两部分组成:分类损失

和回归损失.分类损失用于评估模型对目标类别的准确性,

分类损失越小,代表模型的分类准确性越高.回归损失用于

评估模型在目标定位上的准确性,回归损失越小,代表模型的

定位准确性越高.在绝缘子缺陷检测任务中,网络在小样本

微调阶段仅使用来自每个类的K 个样本进行训练,绝缘子缺

陷样本的数量相对较少,会存在正负样本之间类别不平衡的

问题,导致模型可能会偏向于多数负样本,而难以学习到少数

正样本的特征.

为此,在分类损失函数中使用 FocalLoss来替代传统的

交叉熵损失函数,通过动态调整损失函数的权重,巧妙地将模

型的焦点从易分类的样本转移到位于决策边界、较难分类的

样本上,有效地增强模型对难以识别样本的学习,从而提高缺
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陷目标分类的准确性,进而有效应对类别不平衡问题,提高难

例样本的训练效果[２７].FocalLoss的数学表达式如下:

FL＝
－σ(１－p)ψlogp, ψ＝１

－(１－σ)pψlog(１－p), 其他{ (７)

其中,σ用于平衡正负样本的权重,本文取０．５;ψ用于控制降

低易分类样本损失的速度,本文取２;p表示模型对样本的预

测概率.

因此,模型在两阶段训练中的损失函数为:

L１＝Lrpn＋Lcls＋Lreg (８)

L２＝Lrpn＋Lcls＋β×Lreg＋Ldis (９)

其中,L１ 为第一阶段的损失函数,L２ 为第二阶段的损失函

数;β表示分类损失在回归损失中所占的权重比例,由于在微

调中额外引入基于度量的辅助损失函数用于分类任务,此时

设置β＝２来平衡这两个任务.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

本文将数据集分为基类数据集和新类数据集,并且基类、

新类的类别无交叉.模型在微调阶段训练时,只使用新类数

据集中K 个已标注的新类实例(K＝５shot,１０shot,２０shot),

其余实例作为测试集用于模型测试阶段.

４．１．１　基类数据集

基类数据集选取PascalVOC２００７＋２０１２数据集中的１５
个类别图像和中国电力线路绝缘子数据集(CPLID)[２８]中的

正常绝缘子图像.其中,VOC数据集中的１５个类别图像用

于捕捉各种不同类别目标的共性特征,学习有效的特征表示;

正常绝缘子图像加入基类数据集,使模型能够学习到相关绝

缘子的特征信息,辅助绝缘子缺陷目标检测.基类数据集的

类别和各类实例数量如表１所列.

表１　基类数据集的各类统计信息

Table１　Statisticalinformationofthebaseclassdataset

Class Numberofinstances
aeroplane １２８５
bicycle １２０８
boat １３９７
bottle ２１１６
car ４００８
cat １６１６

chair ４３３８
diningtable １０５７

dog ２０７９
horse １１５６
person １５５７６

pottedplant １７２４
sheep １３４７
train ９８４

tvmonitor １１９３
insulator １０７３

total ４２１５７

４．１．２　新类数据集

将CPLID数据集中的缺陷图像和公开绝缘子缺陷数据集

(ID)作为新类数据集,缺陷类型包括掉串、破损、闪络,掉串缺

陷图像２４８张,破损缺陷图像３１２张,闪络缺陷图像４００张.

其中,掉串缺陷图像选自 CPLID数据集,破损和闪络缺陷图

像选自网络上的公开数据集并自行标注.新类数据集中包含

的种类及对应数量如表２所列.正常绝缘子图像和各类绝缘

子缺陷图像示例如图４所示,其中破损和闪络缺陷展示的是

对原图裁剪后的图片.

表２　绝缘子缺陷数据集信息

Table２　Insulatordefectdatasetinformation

Class Numberofinstances
defect(掉串) ２４８

damaged(破损) ３８３
flashover(闪络) ８６２

total １５３８

(a)正常 (b)掉串 (c)破损 (d)闪络

图４　绝缘子缺陷样本图像

Fig．４　Insulatordefectsampleimages

４．２　实验配置

表３列出了实验中具体使用的硬件和环境.

表３　实验硬件和环境

Table３　Experimentalhardwareandenvironment

配置 参数

操作系统 Ubuntu１８．０４
GPU NvidiaGeForceCTX２０８０Ti显卡(１１GB)

实验环境版本 Python３．８,PyTorch１．８,Cuda１０．２
实验框架 MMDetection２．２６．０

特征提取网络模块使用ImageNet数据集上的预训练

NextＧViT模型.针对两阶段训练中数据集图像尺寸大小不

同的问题,基训练时,将图片调整为６４０×６４０像素;微调训练

时,将图片调整为１３３３×８００像素.具体训练参数设置如表

４所列.

表４　训练参数设置

Table４　Trainingparametersettings

参数 设置

基训练学习率(lr) ０．０００１
微调学习率(lr) １×１０－５

衰减权重 ０．０００１
优化器 AdamW

基训练批量大小(BatchSize) ８
微调批量大小(BatchSize) ２

基训练epoch １２
微调Iter １５０００

在基训练阶段,将第８和第１１个epoch学习率乘０．１进

行学习率的调整;在微调阶段,将网络所有模块参数解冻,重

新参与模型训练并随机初始化新类分类头权重[２９],分类头的

类别数由１６改成１９,通过１５０００次迭代微调基训练后的模

型参数;在推理阶段,将非最大抑制(NMS)的置信阈值和IoU
阈值分别设置为０．０５和０．５.
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４．３　评价指标

为充分评估CＧTFSIDD算法在目标检测任务中的整体性

能,采用目标检测中常用的平均精度值(AP)指标来评估特定

类别的检测效果.为获得更全面的评价,使用平均 AP 值

(meanAveragePrecision,mAP)这一综合指标来总结所有类

别目标检测的平均精度表现.将基类的平均检测精度称为

bAP,新类的平均检测精度称为nAP.

４．４　实验结果对比分析

４．４．１　复杂背景下绝缘子缺陷检测对比分析

为验证CＧTFSIDD模型在小样本绝缘子缺陷检测中的有

效性,针对综合多种不同背景的绝缘子缺陷图像数据集进行

实验.该数据集具有丰富的背景信息,并且包含多种绝缘子

缺陷情况.本研究选择PascalVOC数据集中的１５个类别以

及CPLD数据集中的正常绝缘子作为基训练样本.随后,重

塑bboxhead权重.在新的bboxhead中,基础类别的权重直

接使用基训练阶段的权重进行初始化,而新类别的权重则进

行随机初始化.最后,在３类绝缘子缺陷数据集上进行微调,

并 与 FSCE[３０],FsDetView[３１],MetaＧRCNN[３２],MSPR[３３]和

TFA[１０]模型进行对比,其中K 取５shot,１０shot,２０shot.表５
列出了在阈值为０．５时数据集中基类、新类以及所有类别的

小样本检测性能.

表５　不同模型在绝缘子缺陷数据集上的检测结果对比

Table５　Detectionresultscomparisonofdifferentmodelson

insulatordefectdataset
(％)

Shot Method Backbone bAP５０ nAP５０ mAP

５

FSCE[３０] ResNet１０１ ５７．２ １６．８ ５０．８
FsDetView[３１] ResNet１０１ ３１．２ ２２．５ ２９．８
MetaＧRCNN[３２] ResNet１０１ ３７．１ ２０．５ ３４．５

MSPR[３３] ResNet１０１ ３１．６ ９．５ ２８．１
TFA[１０] ResNet１０１ ４９．２ ９．９ ４３．０

CＧTFSIDD(Ours) NextＧViT ４６．９ ３８．６ ４５．６

１０

FSCE[３０] ResNet１０１ ６０．３ ２５．６ ５４．８
FsDetView[３１] ResNet１０１ ４１．５ ２６．５ ３９．１
MetaＧRCNN[３２] ResNet１０１ ４２．９ ２７．３ ３９．９

MSPR[３３] ResNet１０１ ３６．６ ２２．３ ３４．４
TFA[１０] ResNet１０１ ６３．０ １６．８ ５５．７

CＧTFSIDD(Ours) NextＧViT ６４．３ ５２．３ ６２．４

２０

FSCE[３０] ResNet１０１ ５９．３ ４５．４ ５７．１
FsDetView[３１] ResNet１０１ ４６．７ ３５．１ ４４．８
MetaＧRCNN[３２] ResNet１０１ ４４．７ ３６．１ ４３．４

MSPR[３３] ResNet１０１ ４０．４ ３２．４ ３９．２
TFA[１０] ResNet１０１ ６８．１ １８．８ ６０．３

CＧTFSIDD(Ours) NextＧViT ６８．４ ６６．５ ６８．１

在检测绝缘子缺陷时,CＧTFSIDD 模型的新类检测结果

(nAP５０)最高,性能较其他模型有显著提升.由表５中数据

可知,在５shot训练集的设置下,CＧTFSIDD模型新类的平均

检测精度达到３８．６％,高于次优结果１６．１％;在１０shot和

２０shot训练集的设置下,随着 K 的数量的翻倍增长,新类的

平均检测精度大幅提升,分别达到５２．３％和６６．５％.然而,

在同等样本量训练 下,次 优 结 果 只 有 ２７．３％,４５．４％.CＧ

TFSIDD模型在此基础上分别提升２５．０％,２１．１％,综合性能

明显优于其他模型,这一结果印证了本文模型在绝缘子缺陷

检测上的可行性.

除此之外,实 验 结 果 表 明,１０shot训 练 下,CＧTFSIDD
模型在新类的检测结果上取得了最大的提升.为了直观

展示这一结果,将测试集的检测结果进行可视化,如图６
所示.为保证实验结果的一致性,实验均在单一尺度训练

下完成.

(a)原图 (b)TFA (c)FSCE (d)CＧTFSIDD

图６　可视化结果

Fig．６　Visualizationresults

本文给出了１０shot时基线模型 TFA,以及在基类、新类

和所有类别检测精度上综合表现次优的 FSCE 模型和 CＧ

TFSIDD模型在绝缘子缺陷检测中的可视化结果,如图６所

示,其直观展示出CＧTFSIDD模型预测概率上的提升,以及在

减少多个候选框生成和精确定位掉串缺陷、破损缺陷和闪络

缺陷目标方面的优势.具体表现为,对于掉串缺陷和破损缺

陷１,CＧTFSIDD模型在对缺陷目标的预测概率都有明显提

升,预测概率由 TFA模型的４２％提升到８２％;在绝缘子破损

缺陷２检测任务中,基线模型 TFA在样本量较少的情况下没

有全面学习到破损类别的共同特征,导致出现漏检情况,而次

优的FSCE模型在检测时出现多个目标框重叠的现象,并将

图像中的目标错误预测为基类类别,在检测过程中更容易将

预测结果偏向基类.而CＧTFSIDD模型能很好地把握缺陷目

标的共同特征,并准确定位出缺陷目标位置.当绝缘子目标

上出现多处烧蚀缺陷时,如闪络缺陷１和闪络缺陷２,由于其

闪络的程度不同,因此缺陷呈现出的外观不同,具有类内差异

大的特点.基线模型 TFA 和 FSCE没有充分学习到目标的

细节特征,在识别同一绝缘子目标上的多处闪络缺陷时均出

现漏检的情况.此外,闪络缺陷２检测任务中,FSCE模型误

把输电线路上的螺栓识别为破损缺陷,没有精确定位缺陷目

标.经改进后,CＧTFSIDD 模型能够准确地检测出图像中的

所有闪络缺陷,没有出现上述误检情况.

CＧTFSIDD模型之所以能够减少漏检和错检,主要得益

于以下几个方面的创新:１)特征提取网络同时融合 CNN 的

局部细节感知能力和 Transformer的全局上下文信息的表示

能力,比传统的CNN 在特征提取时多了对图像全局信息的
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把控;２)改进 PAFPN 模块优化了不同尺度的特征图融合过

程,高层语义信息与低层细节信息得以充分利用;３)损失函数

的优化,基于度量学习的损失函数能减小类内变异和扩大类

间差异,使得模型在面对视觉上相似或变形的同类样本时,仍

能够准确地进行识别和检测.在对这个具有多样化背景的数

据集进行实验时,本文模型在绝缘子缺陷检测任务中表现出

色.实验结果证明了该模型的有效性,尤其在样本量少的情

况下,其能够显著提高缺陷检测精度.

新类中,各个缺陷类别在不同模型下的测试集检测结果

如表６所列.

由表６中数据可知:

１)本文模型在绝缘子掉串缺陷的检测中在不同样本下的

检测性能明显优于其他模型.其主要原因在于,绝缘子掉串

缺陷图像与基类正常绝缘子图像的背景相似度高,而本文模

型在训练过程中不拘泥于局部特征提取,能扩大感受野并捕

获到绝缘子的全局特征,而基类图像的全局特征可以帮助模

型更好地理解和识别新类图像,更多地关注掉串缺陷部分.

２)绝缘子破损及闪络图像规模大且目标尺寸小,这使得

模型在小样本条件下难以提取有效特征,导致检测精度偏低.

CＧTFSIDD模型利用改进后的PAFPN模块,将底层特征更多

地融合到高层语义特征中,提高小目标的关注度,从而提升缺

陷目标检测精度.除此之外,考虑到新类缺陷目标中破损与

闪络存在类内方差大而类间可分离性低的特性,加入基于度

量的判别性分类损失帮助模型优化目标检测分类结果.可以

看出,CＧTFSIDD模型对绝缘子破损和闪络缺陷的检测精度

较其他模型仍有所提高,表明该模型对少样本的小目标绝缘

子缺陷具有更好的检测性能.

表６　不同方法在３类绝缘子缺陷上的 AP比较

Table６　ComparisonofAPwithdifferentmethodsonthreetypes

ofinsulatordefects
(％)

Shot Method
Novelclass

defect damaged flashover

５

FSCE[３０] ３２．５ ９．６ ８．０
FsDetView[３１] ４０．２ １１．４ １３．３
MetaＧRCNN[３２] ４３．３ ９．１ ９．１

MSPR[３３] １８．７ ４．５ ５．２
TFA[１０] １１．５ ９．１ ９．１

CＧTFSIDD(Ours) ９０．１ １２．２ １３．８

１０

FSCE[３０] ５１．７ １２．４ １２．５
FsDetView[３１] ５９．２ １５．７ １３．９
MetaＧRCNN[３２] ５８．６ １２．１ １１．１

MSPR[３３] ４６．３ １０．０ ９．９
TFA[１０] ３０．２ ９．８ １０．２

CＧTFSIDD(Ours) ９７．１ ３０．２ ２９．５

２０

FSCE[３０] ８５．５ ２４．２ ２６．０
FsDetView[３１] ７５．３ １４．８ １５．１
MetaＧRCNN[３２] ７２．７ ２１．５ １４．０

MSPR[３３] ６４．５ １８．５ １４．３
TFA[１０] ２９．８ １０．７ １５．７

CＧTFSIDD(Ours) ９８．６ ４８．２ ５２．６

４．４．２　单一背景下绝缘子缺陷检测对比分析

考虑到图像背景对绝缘子缺陷的影响,对ID数据集中的

破损和闪络缺陷按照图像背景划分为森林、农田、城市３类,如

图７所示.其中,城市背景以包含人造产物和自然景观为主.

通过进行缺陷检测实验,验证所提模型在各个场景的适用性.

(a)森林

(b)农田

(c)城市

图７　不同背景的绝缘子缺陷图像

Fig．７　Insulatordefectimagesindifferentbackgrounds

为进一步验证CＧTFSIDD模型在背景信息丰富且复杂的

绝缘子缺陷数据集中的适用性,更加全面地评估模型的泛化

性能,随机选取３类不同背景下的K＝１０个绝缘子缺陷样本

进行小样本微调实验.这样的实验设计,能够评估该模型在

不同背景下的性能表现和对不同背景下绝缘子缺陷图像的分

类准确性,以验证其对复杂绝缘子缺陷数据集的适应能力.

实验结果如表７所列.

表７　单一背景下的绝缘子缺陷 AP和nAP

Table７　InsulatordefectsAPandnAPinsinglebackground
(％)

背景

类别
Shot Method

Novelclass
defect damaged flashover nAP

森林 １０

FSCE[３０] － ３３．３ ２９．９ ３１．６
FsDetView[３１] － ２６．２ ２５．８ ２６．０
MetaＧRCNN[３２] － ２３．５ ２２．７ ２３．１

MSPR[３３] － ２７．０ １９．３ ２３．２
TFA[１０] － １７．４ ２２．１ １９．６

CＧTFSIDD(Ours) － ５０．１ ５２．１ ５１．１

农田 １０

FSCE[３０] － ２６．０ ２１．２ ２１．４
FsDetView[３１] － ２２．０ ９．１ １５．６
MetaＧRCNN[３２] － ２５．５ ９．１ １７．３

MSPR[３３] － １６．２ １１．７ １４．０
TFA[１０] － １０．５ １７．１ １３．８

CＧTFSIDD(Ours) － ４８．３ ５２．６ ５０．５

城市 １０

FSCE[３０] ７９．７ １０．５ １１．７ ３４．０
FsDetView[３１] ３１．１ １１．０ ９．１ １７．０
MetaＧRCNN[３２] ６６．６ ６．１ ９．１ ２７．２

MSPR[３３] ２７．９ ９．５ ９．８ １５．７
TFA[１０] ２４．２ １０．２ １１．６ １５．３

CＧTFSIDD(Ours) ９０．９ ２２．２ ３５．２ ４９．４
　注:defect缺陷图像均为城市背景.

从表７中可以看出,与其他小样本目标检测模型相比,无
论是在森林、农田还是城市的背景环境中,CＧTFSIDD模型在

１０个样本量训练后,都取得了较高的准确率.小样本目标检

测模型存在一定的抗干扰能力,因此,在单一背景的森林、农

田环境中对绝缘子破损、烧蚀缺陷检测的精度高于多以包含

人造产物和自然景观为主的城市背景中的检测精度.表中数

据反映出城市背景下的绝缘子这两类缺陷的检测精度低于其

他背景下的缺陷检测结果.但仍可以发现,CＧTFSIDD 模型

在城市背景中对破损、烧蚀缺陷的检测精度达到２２．２％和

３９２崔克彬,等:基于局部和全局特征表示的小样本绝缘子缺陷检测



３５．２％,高于次优模型FSCE的１１．７％和２３．５％.绝缘子缺

陷检测算法往往会应用于各种不同的场景和背景环境中,这

些实验结果进一步验证了CＧTFSIDD模型在小样本绝缘子缺

陷检测任务上的优越性,表明该模型在特定场景中具有适应

性、可靠性和有效性.

综上所述,CＧTFSIDD模型无论在复杂背景还是在单一

背景的数据集中,都能够精准识别出大部分缺陷绝缘子.通过

局部和全局特征提取,捕捉缺陷区域的局部信息,更好地理解

其与周围环境之间的关联,模型能够学习到更全面的图像特

征表示,并且在缺陷检测任务中展现出良好的检测效果.

图８给出了单一场景下模型微调过程的准确率.由于不

同模型的迭代次数不同,因此在归一化迭代次数后进行绘制,

使得迭代次数从一个统一的起点开始,到一个统一的终点结

束,曲线之间的比较更加直观.

(a)森林 (b)农田 (c)城市

图８　不同背景下微调模型的准确率

Fig．８　AccuracyoffineＧtuningmodelsindifferentbackgrounds

４．５　消融实验

为更具体地证明本文方法中每个模块的可行性和有效

性,在包含丰富信息的复杂背景下的绝缘子缺陷数据集上进

行验证,K 取５shot,１０shot.对模型主要组成部分进行４组

消融实验:１)更换特征提取网络模块(NextＧViT);２)使用改进

PAFPN替换传统FPN模块;３)使用基于度量的判别性分类

损失函数(DL)以辅助参数更新;４)使用 FocalLoss损失函数

替换交叉熵损失函数.此外,本文还给出不同模块下的模型

参数量及计算量.

结果如表８所列.

表８　绝缘子缺陷数据集上消融实验结果的对比

Table８　Comparisonofablationexperimentalresultsoninsulatordefectdataset
(％)

Method
nAP５０

５shot １０shot
mAP

５shot １０shot
Param

FLOPs ImageＧsize

Base(ResNet１０１) ９．９ １６．８ ４３．０ ５５．７ ６０．４×１０６ ２９１．６×１０６ １３３３×８００
Base(NextViT) ３６．１ ４５．７ ５１．４ ６０．５ ４７．８×１０６ ２４７．７×１０６ １３３３×８００

Base(NextViT)＋改进PAFPN ３７．４ ４６．８ ４２．１ ６０．９ ５１．４×１０６ ２６８．１×１０６ １３３３×８００
Base(NextViT)＋改进PAFPN＋DL ３７．５ ５０．８ ４９．３ ６１．５ － － －

Base(NextViT)＋改进PAFPN＋DL＋FocalLoss ３８．６ ５２．３ ４５．６ ６２．４ － － －

　　第一组实验为基线模型采用 ResNet１０１作为特征提取网

络的算法,为后续实验提供对比.

第二组实验将基线模型特征提取网络 ResNet１０１更换成

NextＧViT网络.该网络结合 CNN 的局部特征捕捉能力和

Transformer的全局上下文建模,有效整合局部与全局特征,

让模型更好地理解图像内容.利用多头卷积注意力和多头自

注意力模块并行地在不同的表示子空间中工作,使得模型能

够同时捕捉到缺陷区域的多种特征.可视化出测试过程中特

征网络模块最后一层特征图,如图９所示,红色表示关注区

域.可以发现,在传统 ResNet１０１特征提取网络中,模型更加

关注绝缘子本身而忽略缺陷部分,而融合局部和全局特征的

NextＧViT网络对缺陷区域关注度较高.这反映出模型对目

标区域有着更多的关注度,充分发挥了其在图像中提取有效

信息方面的优势.实验结果支持了本文的可视化发现,相较

于基 线 模 型,使 用 NextＧViT 后,新 类 检 测 结 果 在 ５shot,

１０shot下分别提升２６．２％,２８．９％,明显优于基线模型.多

头分组的设计,使得模型的参数和计算量也大幅降低,表明

NextＧViT的引入能有效捕捉目标检测任务中目标的局部

细节信息和全局上下文信息,提高绝缘子缺陷检测的精度.

(a)ResNet１０１ (b)NextＧViT

图９　特征图可视化(电子版为彩图)

Fig．９　Visualizationoffeaturemap

第三组实验为在第二组实验的基础上将 FPN 替换成改

进PAFPN模块.由表８中实验结果可知,绝缘子缺陷目标

检测结果在５shot,１０shot下分别提升１．３％,１．１％.这一性

能的提升得益于:１)改进 PAFPN 模块深层特征图融合了浅

层特征的细节信息,从而提供了更准确的目标位置信息;２)浅

层特征图融合了深层特征丰富的语义信息,在提供细节信息

的基础上,有助于绝缘子缺陷分类的完成.

第四组实验为使用基于度量的判别性分类损失函数

(DL)优化分类器.实验结果表明,利用 DL辅助参数更新,
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新类精度在１０shot下提升４．０％.这一精度大幅提升的主要

原因在于,当样本量增多时,该损失函数能不断学习不同类目

标之间的关系,以及同类目标的共同特征,帮助模型做出更好

的分类决策,在检测精度提升上发挥的作用更明显.

第五组实验为在基于度量学习的判别性损失函数(DL)

的基础上,引入FocalLoss来替代传统的交叉熵损失函数进

行分类损失的优化.实验结果表明,通过这种方式,５shot和

１０hot下的新类精度分别提升１．１％ 和 １．５％.这一提升凸

显了 FocalLoss在处理类别不平衡问题时的优势,特别是在

样本数量受限的情况下,它通过减少对易分类样本的关注,增
加对难分类样本的关注,促进了精确的分类预测.

此外,在１０shot学习设置下重新训练模型,通过消融实

验讨论不同分类和回归损失函数与 DL组合对目标检测性能

的影响.特别地,本文关注回归损失函数 L１Loss的一种改

进形式(BalancedL１Loss)[３４],它引入额外参数,通过动态调

整梯度上界来优化模型的学习过程,实验结果如表９所列.

可以发现,１０shot时,单独使用FocalLoss代替交叉熵损失对

分类损失进行优化可以提升新类精度１．５％;而单独使用

BalancedL１Loss代替 L１Loss回归损失时精度略有下降

(０．４％);当 BalancedL１Loss与 FocalLoss损失联合使用

时,新类精度略下降(０．６％).经过分析认为,在训练数据有

限的情况下利用该回归损失调整梯度的大小,可能会对模型

的学习能力造成负担,这可能是回归损失精度没有显著提升

的原因之一.因此,在综合考虑实验结果后,选择基于度量学

习的损失函数与FocalLoss分类损失和L１Loss回归损失的

组合.该组合策略旨在帮助模型更好地学习和预测,在提高

检测精度的同时保持模型的泛化能力.

表９　损失函数组合消融实验

Table９　Ablationexperimentswithcombinedlossfunctions
(％)

ClassificationLoss

Cross
Entropy
Loss

Focal
Loss

DL

RegressionLoss

L１Loss
Balanced
L１Loss

nAP５０

１０shot

√ √ ４６．８
√ √ √ ５０．８
√ √ √ ５０．４

√ √ √ ５２．３
√ √ √ ５１．７

本研究的综合性消融实验结果显示,使用所提模块的目

标检测性能最佳,证明本文方法在少量样本的情况下能有效

提升绝缘子缺陷检测性能.

结束语　针对绝缘子缺陷图像样本量不足且背景复杂、

目标尺寸小导致绝缘子缺陷检测精度不高的问题,提出一种

融合局部和全局特征的小样本目标检测模型.首先,采用融

合局部和全局特征信息的 NextＧViT模型成功提取出更为丰

富、全面的特征,为后续的缺陷检测提供坚实的基础;其次,使
用改进PAFPN模块进行多尺度特征的深度融合,增强小目

标细节信息的表示能力;最后,优化损失函数,使得分类器在

有限样本下依然能够展现出卓越的判别性能.此外,由于绝

缘子检测场景与自然场景下类别差距大,因此采用了一种更

适合本文模型的训练策略.由实验可知,所提小样本绝缘子

缺陷检测模型优于其他模型,表现出很好的检测效果.但其

也存在不足,对比实验显示,在提升新类绝缘子缺陷检测精度

的同时,基类的平均检测精度略有下降.未来研究会聚焦于

在不遗忘先验知识的前提下解决小样本绝缘子缺陷检测问

题,旨在提升新类检测效果的同时保持基类的检测性能.
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