
 

 

光伏板缺陷分类的原型网络改进①
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摘　要: 在光伏板缺陷分类领域中, 传统的缺陷分类手段和新兴的机器学习方法都存在局限性, 不足以满足光伏板

缺陷分类需求, 急需更可靠的解决方案. 近些年来小样本学习以其能在有限量数据下快速学习并泛化到新任务的特

点, 逐渐在各领域兴起, 给缺陷技术的优化带来新的思路. 在这里, 以典型的小样本学习方法——原型网络方法为基

础, 提出了基于改进的原型网络的光伏板缺陷分类方法. 该方法调整了训练模式, 通过改进模型主干网络和相似性

度量标准来有效解决原型网络对复杂样本的特征嵌入能力较差和模型精度一般的问题, 方法在经典的光伏板缺陷

数据集进行了多次对比实验. 结果表明: 改进方法的实验耗时大大缩短, 模型精度得到提高.
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Abstract: In the field of photovoltaic panel defect classification, since traditional defect classification methods and
emerging machine learning methods have limitations, which fail to meet the requirements for such classification, more
reliable solutions are urgently needed. In recent years, few-shot learning, which can quickly learn from limited data and be
generalized to new tasks, has gradually sprung up in various fields, bringing new ideas to the optimization of defect
technology. Based on a typical few-shot learning method, the prototypical network method, this study proposes an
improved prototypical network-based defect classification method for photovoltaic panels. By complicating the model
backbone network, improving the model training mode and adjusting the similarity measurement standard, this method
can effectively solve the problems of the poor feature embedding ability and general classification effect of the
prototypical network for complex samples. The method has been verified by several comparative experiments on a classic
photovoltaic panel defect data set. The results show that the experimental time of the improved method is greatly
shortened and the model accuracy is improved.
Key words: defect classification of photovoltaic panels; few-shot learning; complex samples; prototypical network

 
 

近年来, 随着社会的发展, 人类对能源的不合理使

用导致不可再生能源逐渐枯竭、环境问题不断恶化,
已经严重威胁到人类的生存和发展. 面对困境, 以光伏

发电为代表的新能源产业开始不断发展, 光伏板的需

求也在急剧上涨. 在光伏板 (本文只针对常用的多晶硅

光伏板)的制造和使用过程中, 总是会有各种各样的缺
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陷[1,2] 出现, 例如, 光伏板的加工过程中会出现裂纹、

破损等缺陷; 光伏板在户外的恶劣环境下发电时, 容易

产生黑斑等缺陷; 更为严重的情况是, 光伏板自身的降

解会进一步产生如断栅等问题. 这些缺陷的出现会影

响光伏电池生产和发电的整个过程, 大幅度削弱发电

效率和光伏板的使用寿命, 甚至可能会引发更为严重

的电网安全隐患, 降低企业效益和市场竞争力. 因此必

须定期对光伏板进行缺陷检查并做好分类[3], 将含有缺

陷的光伏板剔除.

 1   研究背景

 1.1   国内外研究现状

为了满足光伏板的缺陷分类需求, 国内外研究人

员提出了许多用于光伏板缺陷分类的方法. 传统方法

一般通过人眼判断和物理设备的方式来完成缺陷分类,
而近些年来不少学者从机器学习以及其子领域—小样

本学习的研究角度入手, 提出了一大批很有价值的研

究成果. 现有的光伏板缺陷分类方法大致可被划分为

以下两种——人工物理法、机器学习法, 如表 1所示.
 
 

表 1     现有的光伏板缺陷分类方法的对比分析
 

方法类别 方法概述 优势 不足 代表方法 参考文献

人工物理法

通过直接施加负载、激光或

超声波等在光伏板中来测量

上面通过的电压或电流

分类精度高, 可分类的缺陷

丰富,  发展较为成熟,  可被

大规模应用

人为主观意向判定使分类

权威性低,  耗时长,  操作要

求和难度较高, 分类效率低

且不稳定

声波法、激光扫描法、噪

音对比法等
文献[4–6]

机器学习法

收集缺陷样本并做好部分标

注,  选择合适的算法建立样

本的分类模型,  利用模型对

缺陷进行分类

成本低 ,  自动化程度较高 ,
功能丰富 ,  分类效果稳定 ,
效率高

① 权威性有待验证

② 可分类的缺陷较少, 场景

适用性较低

③  分类效果受限于数据量,
容易出现过拟合的情况

SVM、Faster  R-CNN、

DBNs、GAN、MobileNet-
SSD等

文献[7–10]

 
 

由表 1, 不同类方法对于光伏板缺陷分类有着不同

的效果. 人工物理法属于比较传统的接触性的缺陷分

类法, 发展较为成熟. 虽然它可以分类多种缺陷, 场景

适用性强, 但是它对参数的设置要求极高, 参数一旦设

置不当容易对光伏板本身带来二次损害, 局限性较高,
无法完全满足当今光伏板缺陷分类的需求. 对比另一

类方法, 机器学习法作为近些年新兴的方法, 它不仅在

很高程度上实现了缺陷分类的自动化, 并且逐步实现

在缺陷分类场景的集成使用. 除此之外, 从成本、效率

和稳定性上看, 机器学习法要远远优于人工物理法, 同
时对缺陷样本的强大的分类能力和可靠性使其有望完

全取代人工物理法成为未来光伏板缺陷分类方法的

主流.
综合上述, 国内外的方法目前仍以人工物理法为

主, 机器学习法如今正处于起步阶段, 还没有很多代表

性的成果, 而且与人工物理法一样, 机器学习法的分类

精度不稳定, 功能相对单一, 可分类的缺陷种类较少,
任务场景的自动化应用尚不太成熟. 然而, 近几年随着

机器学习的分支—小样本学习的发展, 不少研究人员

基于工业小样本场景提出了许多研究成果[11–13], 原型

网络方法作为其中的代表者, 不仅对任务样本的特征

嵌入能力较强、适用性较高 ,  而且实现思路较为简

单、需要的数据量较少, 极其契合当前光伏行业的缺

陷分类需求. 因此, 在充分考虑光伏板缺陷分类的未来

的市场空间和实际应用价值的前提下, 原型网络方法

能加速推动光伏板缺陷分类的发展成熟.
在工业光伏板缺陷分类的背景下, 本文将重点针

对原型网络在分类时的局限性, 提出改进的原型网络

方法, 改进了训练模式和距离度量, 进一步提升模型主

干网络的特征嵌入能力, 减少过拟合的影响, 实现对光

伏板缺陷的高效分类. 最后, 本文将所提出改进的原型

网络方法应用于工业光伏板缺陷数据集中以验证其分

类的可行性和有效性.

 2   改进的原型网络方法

 2.1   经典的原型网络方法定义及技术方案

原型网络 (prototypical network, PN), 最早由 Snell
等人[14] 参照聚类思想提出. 方法的核心在于学习一个

性能优秀的特征嵌入函数 (外部辅助数据预训练的模

型)来完成任务样本的映射和分类, 创新点在于它提出

了“原型”的新概念, 即每个类都存在一个“嵌入”, 每一

类的样本数据都围绕其进行聚类. 对于一个待分类的

任务样本, 只需要通过计算分类的原型向量和查询点

的距离来进行类别的确定.
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原型的计算如式 (1)所示:

CK =
1

S K

∑
(xi,yi)∈S K fφ(xi) (1)

xi yi

fφ S K φ

CK M

在式 (1)中,  ,  代表支持集的某个样本及其对应

类别,  代表特征嵌入函数,  是类别的样本总数,  是

可学习的参数,  是每一类样本的原型 ( 维).
在一般的嵌入学习方法[15] 中, 每个待分类样本需

要一一计算与每个已知类别样本的度量 (相似度), 而
原型网络借鉴了聚类思想, 简化了流程, 如图 1所示.

由图 1, 方法的技术流程分嵌入模块和度量模块两

部分. 第 1部分对应嵌入模块, 原型网络先构建 ConvNet4
作为模型的主干网络, 结合外部辅助数据集对模型进行

预训练, 构建一个特征嵌入空间, 再利用模型特征嵌入

目标任务样本, 然后计算各个支持集类原型, 将类原

型特征和待分类的任务样本特征 (查询集) 一同放入特

征嵌入空间中; 第 2 部分对应度量模块, 该模块对特征

嵌入空间中的支持集类原型和查询集样本进行相似性

度量 (欧氏距离)的计算, 然后预测各查询集样本的类别.
 

光伏
板缺
陷数
据集

支持集

预训练

外部辅助数据集

特征嵌入

特征嵌入

ConvNet 4

ConvNet 4查询集

数
据
划
分

特
征
编
码

训练嵌入
参数

均值编码

映射
训练度
量参数 完成查询集

光伏板样本
的归类

计算相似性
度量 (余弦/

特征嵌入
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图像
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图 1    原型网络的技术流程
 

对比嵌入学习方法中的其他分类方法, 原型网络

的优势如下 4点.
(1) 将嵌入学习方法的思想延伸到非单样本的常

规小样本学习问题[16] 中, 验证了嵌入学习方法的思想

有助于提升小样本学习的效果.
(2) 外部辅助数据集和目标任务数据也均为常规

的生活图像数据, 它们的数据类别类似, 通过外部辅助

数据预训练的模型能获取到足够的先验知识 (通用任

务型特征), 对目标任务数据的适用性较高.
(3) 提出的“原型”概念不仅将数据的处理分析最小

化, 还减少了复杂的模型扩展和过多的参数训练.
(4) 采用欧氏距离作为相似性度量来衡量各类样

本间的差异, 减少了过拟合的误差影响.
虽然原型网络证明了简单的模型也可以在分类过

程中发挥优势, 取得较好的分类效果, 但是其仍存在有

较为明显的不足[17], 大致为以下 3点.
(1) 主干网络的网络层数较低, 模型整体较简单,

对以光伏板缺陷为代表的复杂工业样本的特征嵌入能

力一般, 不利于快速学习到有效的任务相关特征.
(2) 用于原型网络验证的外部辅助数据集主要来

源于生活图像数据, 例如水果, 交通工具, 动物等类别

的数据, 与来源于工业领域的任务数据的任务相关性

较低 (任务通用型特征较少), 不利于对有限量的工业

样本进行快速学习和泛化. 另外, 在预训练模型的过程

中, 模型容易受到辅助数据中与任务无关的干扰特征

影响, 影响模型的训练效果和任务适用性.
(3) 相似性度量的距离标准仍存在一定局限性, 影

响模型精度.
接下来, 本文将重点针对原型网络在工业分类任

务场景的局限性进行研究, 探索进一步完善原型网络

的可能性, 让其满足工业光伏板缺陷分类场景的需求.
 2.2   改进方法的实施方案

针对原型网络方法的局限性, 本文提出一种改进

的原型网络方法, 分别从原型网络的几个不足出发, 对
关键问题进行攻关, 改良了嵌入模块, 同时优化特征嵌

入网络的训练模式, 让其在有限量样本中也能学习到

较好的网络参数, 注重对任务有关型特征的提取和保

存, 提升原型网络对复杂任务样本的特征提取和学习

能力; 然后对度量模块进行调整, 采用新的相似性度量

计算方式, 优化相似性度量的计算过程, 以更好地区分

异类样本.
对比图 2和图 1, 改进前后的方法有以下几点差异.
(1) 嵌入模块中模型的主干网络由 ConvNet4网络

替换为带双重 (空间+时间)注意力机制的 ResNet18网
络——AResNet.

(2) 优化模型预训练模式, 借鉴了半监督学习的思

想, 将部分目标任务样本结合外部辅助数据集共同参

与模型的网络参数训练, 得到任务适用性更好的模型.
(3) 度量模块中采用平方欧氏距离作为相似性度量.
改进后的方法主要是围绕嵌入模块和度量模块进
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行调整, 着重于复杂化网络层次, 同时增加对任务相关

型特征的重点关注来提升模型对任务样本的特征嵌入

能力, 还通过增加对异类样本的样本区分度来提高分

类效果. 下面, 本文将展开叙述改进算法的主要改进之处.
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图 2    改进的原型网络
 

 2.2.1    模型主干网络——AResNet
区别于原型网络方法, 改进后的方法选择了新的

模型主干网络来构建嵌入模块. 一般而言, 传统的机器

学习通常会训练一个性能优秀的 CNN 模型来对样本

进行特征嵌入, 模型的性能会随 CNN的深度的增加而

变好. 然而, 这种变化是有限度的, 一味地增加 CNN网

络的深度会导致梯度消失和梯度爆炸问题, 对于该问

题的大部分解决方法是给网络中间添加正则化层, 原
型网络中的 ConvNet4便是采用了这种解决方式, 不仅

极大地降低了成本, 解决了网络在训练时不收敛的问

题, 还保证了模型具有较为不错的特征嵌入能力. 然而,
ConvNet4网络在不少实际的工业图像分类场景下 (以
光伏板缺陷分类为代表)出现难以训练的困境, 过拟合

问题也较为严重, 整体的性能仍受限, 这意味着需要新

的解决措施.
最近几年针对这个问题有不少新的解决方法, 比

较流行的是由 He 等人[18] 在 2016 年提出的 ResNet
网络, 他们发现使用残差块能够训练更深的神经网络.
区别于传统的深层网络 (单纯叠加网络层次到浅层网

络中以实现网络加深), 残差网络 (residual network,
ResNet)引入了跳跃连接和残差的思想, 在浅层网络中

新增加一些只进行恒等映射的网络层, 既加深了网络

层次, 又无需再学习新的参数. 在光伏板缺陷分类场景

中, 任务环境相对比较复杂, 缺陷样本的复杂度较高,
ResNet可以在加深网络层次的同时保证网络的学习能

力, 减少模型的训练误差. 因此, 本文选择了 ResNet中
比较典型的 ResNet18网络作为模型主干网络, 既适当

保证了网络深度, 同时通过残差块增加了网络深度自

适应能力, 缓解了过拟合问题的影响, 简化学习目标和

难度 (增加模型训练速度), 提高训练效果.
另外, 光伏板缺陷分类场景比较复杂, 模型极容易

被环境噪音等因素干扰, 影响分类性能, 模型的设计还

存在改善空间. Woo 等人[19] 于 2018 年提出的轻量级

卷积注意力模块 (又称双重注意力机制, convolutional
block attention module, CBAM)能对完善网络结构起到

重要作用, 它分别从通道 (channel) 和空间 (spatial) 两
个维度对输入的特征图进行降维, 增强网络的特征嵌

入能力, 聚焦样本的重要特征, 排除样本的无效特征,
可以无缝集成到任意 CNN网络中 (补充网络架构), 具
体如图 3所示.
 

卷积层

通道注意力模块

空间注意力
模块

重新定义
的特征

输入
特征

× ×

 
图 3    注意力模块

 

由图 3 所示, CBAM 由通道注意力模块和空间注

意力模块组成. 整体流程分别为以下两步.
(1) 以卷积层输出的样本特征作为输入, 通过通道

注意力模块处理, 获得第一重加权结果.
(2) 将结果输入空间注意力模块中再通过一重加

权来添加对有效特征的进一步关注 (共两重加权), 筛
选出更为有效的特征, 即图中重新定义的特征.

考虑到 CBAM 的广泛适用性, 为了从有限且复杂

的光伏板缺陷样本中提取和解析更多有用的样本特征

信息,  本文选择将其集成到 ResNet18 网络中,  组成

ResNet 变体—AResNet 网络, 构造 AResNet 的关键是

在 ResNet18 网络中添加双重注意力机制时不改变

ResNet18 的整体网络架构 (选择加入到残差块的前后

两处,  顺序排列) .  区别于普通的传统前馈神经网络

(plain network, 属于浅层 CNN 网络), AResNet 加入几

个关键因素. 首先, 在各网络层加上跳跃连接构建多个

残差块同时进行组合串接, 叠加起来的深层网络只进行

残差学习, 学习一个最优的恒等映射 (实际上残差不会

为 0), 既减少了参数学习过程, 降低了模型训练的误差,
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又保护网络学习的样本特征信息的完整性, 尽可能缓解

网络层次加深所导致的学习性能退化问题. 然后, 在残

差块前后加入了双重注意力机制, 作为整体网络架构的

补充, 模仿人类的注意力机制, 强化模型对有效特征的

关注, 提升模型在特征嵌入时对任务样本的特征敏感度,
总体而言, AResNet 同时结合了 ResNet18 和双重

注意力机制的优势, 对整体硬件的要求较高, 它通过构

建多个残差块来叠加网络层次来提高对有限复杂样本

特征嵌入能力, 有效地缓解了在网络层次加深时学习能

力下降的问题, 同时帮助深层网络去动态适应任务样

本 (网络的每一个节点学到的都是对前面节点的补充,
虽然每个节点学习到的残差有震荡, 但震荡范围越来越

小, 直到趋于 0), 很大程度上解决了网络加深过程中出

现的学习能力退化的问题, 节约了算力; 再利用注意力

机制让模型强化了对样本中任务相关型特征的关注, 特
别在光伏板缺陷分类的场景中, 加入双重注意力机制可

以加深复杂样本中有效特征的表达效果, 可以快速地聚

焦到样本的关键特征, 并尽可能地减少背景噪音等无效

特征的干扰, 保证学习到的样本特征的质量, 帮助模型

准确地去预测未知样本的类别, 提升模型精度.
 2.2.2    模型预训练模式调整

改进前的原型网络方法选择只采用外部辅助数据

集来参与模型的预训练, 在常规的简单图像分类场景中,
外部辅助数据集和目标任务数据集都属于常规的生活

类图像 (通用型任务特征为主), 类别差异不大, 数据分

布相似度高, 可以训练得到较好的模型. 在以光伏板缺

陷分类为代表的工业场景中, 光伏板缺陷样本类型复杂

且丰富, 与常规的图像样本的数据分布有很大的差异

(只有小部分共通的通用型任务特征, 特定的光伏板缺

陷特征与常规的生活类图像特征的相似度较低). 通过

常规的图像样本组成的外部辅助数据集预训练得到的

模型对光伏板缺陷样本的任务适用性较差, 对光伏板缺

陷样本中的任务相关型特征不敏感. 这样子不仅不利于

模型较好地特征嵌入光伏板缺陷样本, 而且影响模型对

任务有效特征的捕捉和保存, 不利于模型准确地预测任

务样本的类别, 模型整体性能会大打折扣 (精度降低).
因此, 为了缓解因外部辅助数据集和目标任务数

据集的数据分布差异过大的问题, 保证预训练的模型

能更好地去适用目标任务样本的学习过程, 本文对预

训练模式进行了改进, 借鉴了半监督学习的思想, 在构

建完嵌入模块 (主干网络) 后, 对参与模型预训练的数

据集组成进行调整, 采用了任务样本 (随机抽取部分实

时采集的光伏板缺陷数据)和外部辅助数据集 (大规模

的光伏板缺陷数据集) 相结合的方式共同参与模型的

预训练, 尽可能缓解数据分布差异带来的不良影响 (模
型的任务适用性问题), 使得模型能结合光伏板缺陷任

务样本的信息特征去训练合适的参数. 除此之外, 模型

采用的外部辅助数据集与分类任务的数据集类似, 使
得通用的样本特征信息更多 (样本相接近, 均是光伏板

缺陷特征), 数据分布相似度大幅度增加, 多次预训练

后能得到任务适用性较高的模型. 通过新训练模式学

习到的模型更能专注于光伏板缺陷任务样本中有效特

征的提取和保存 (敏感度提升), 进一步保证了模型的

精度不受样本中无效特征 (噪音等) 的干扰, 提高样本

类别的预测准确率.
 2.2.3    新的相似性度量—平方欧氏距离

n n

在原型网络方法中, 度量模块的核心功能即定义

一个距离度量函数, 模型通过函数计算样本间的相似

性度量并完成样本的类别预测, 它的思想来源于较为

流行的度量学习方法 (对不同样本间的度量建模). 相
似性度量 (本文的讨论只针对于固定距离度量)[20,21] 是
用来衡量样本之间的关系的标准, 它遵循类内样本间

距变小, 类间样本间距增大的原理, 它的选择很大程度

上影响了样本相似度的计算过程, 进而影响了模型精

度. Snell等人[14] 采用了余弦距离和欧氏距离两种相似

性度量方式来对比计算样本间的相似度以完成归类,
余弦距离和欧氏距离的定义公式 (假定 维空间,  可以

是任意整数)如式 (2)和式 (3)所示:

cos(θ) =

∑n

i=1
xiyi√∑n

i=1
xi

2
√∑n

i=1
yi

2
(2)

d(X,Y) =

√∑n

i=1
(xi− yi)2 (3)

n θ

n d(X,Y)

n xi yi

其中,  表示空间维数.  表示两个样本间的夹角余弦值

( 维空间中) .   表示两个样本间的欧氏距离值

( 维空间).  ,  表示两个样本点的特征向量.
结合式 (2) 和式 (3) 以及余弦距离和欧氏距离在

常规的图像分类场景的应用思想, 可以发现, 余弦距离

更关注的是方向的差距 (方向角度), 欧氏距离关注的

是位置的差距 (多维空间的绝对距离). 虽然余弦距离

可以一定程度地修正个体差异, 能在解决数据稀疏等

问题上取得不错的效果, 但是因为只能分辨个体在维
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度 (空间角度) 之间的差异, 没法衡量每个维度数值的

差异, 容易忽略掉某些有用的样本特征信息; 而采用欧

氏距离作为相似性度量计算方式更能关注到不同类样

本的差距 (类间差异), 简单直观, 能在区分不同类别样

本的差异过程中取得较好的效果, 非常适合于常规的

大样本场景中的样本学习任务. 然而, 欧氏距离没有固

定的上界, 受数据值的大小影响较大, 在环境较为复杂

的光伏板缺陷分类场景中容易出现样本被错误归类的

情况 (效果不稳定), 极大地降低了模型的精度.
因此, 为了进一步扩大对异类样本间的区分度, 提

升模型预测的精度, 本文在欧氏距离的基础上, 提出用

平方欧氏距离替换欧氏距离以及余弦距离作为相似性

度量标准, 度量模块中的其他流程保持不变. 为了更好

地去描述平方欧氏距离, 这里给出 n 维空间下平方欧

氏距离的公式, 如式 (4)所示:

d(X,Y) =
∑n

i=1
(xi− yi)2 (4)

d(X,Y)其中,  表示两个样本间的平方欧氏距离.
其他元素的定义与式 (3) 的定义一致, 对比式 (3)

和式 (4)可以发现, 平方欧氏距离的定义与欧氏距离相

似, 相当于欧氏距离每一项的平方, 提升了计算效率.
与欧氏距离相似, 平方欧氏距离一般也在聚类场

景中使用, 但它的简洁性和高效性同样适用于复杂环

境 (区别于欧氏距离), 主要用于区分各类复杂度较高

的工业样本并计算各样本与样本簇中心的距离, 非常

适合于光伏板缺陷分类场景. 平方欧氏距离的优势可

以从两个角度体现出来, 从数值角度 (模型性能) 来看,
选择平方欧氏距离可以更直观地凸出样本间的差异

(类间差异), 进一步扩大了异类样本的区分度, 减少样

本被错误分类的概率, 降低类间误差, 提高模型的精度,
这正是光伏板缺陷分类所需要的, 也是目前固定距离

度量急需完善的地方. 从其他角度 (成本和效率)看, 去
除开平方根的步骤可以提高模型的计算效率, 能快速

地挖掘出隐含在样本分布间的联系, 进一步提升了模

型对未知类别样本的泛化能力, 使得模型对已知类别

样本和待分类样本都有较好的拟合度.

 3   光伏板缺陷分类的实现与讨论

在将改进方法应用到光伏板缺陷分类之前, 本文

以常规的机器学习方法 (这里选用了 K 最近邻算法

(K-nearest neighbor, KNN)[22] 和线性支持向量机 (linear
support vector machine, LSVM)[23])为评判基准, 通过在

基准数据集 (CIFAR-100数据集[24] 和 Omiglot数据集[25])
下设置一组对比实验来分析改进前后的原型网络方法

的实验表现, 验证小样本学习方法分类的优势以及改

进方法的有效性和优越性. 下面, 本文将利用改进方法

实现光伏板缺陷分类实验并对其进一步讨论分析.
 3.1   数据集

由于工业光伏板缺陷数据的种类较多, 样本复杂度

较高, 所处环境复杂, 需要实时地利用一些外部设备 (工
业相机等) 在线监测和动态采集. 通过实时采集到的光

伏板缺陷样本的类别以及各类别对应的样本都过少, 不
足以满足实验要求. 为了较好地模拟光伏板缺陷分类场

景, 本文提出采用一种混合的光伏板缺陷任务数据集来

进行仿真分类实验, 验证改进方法的有效性和可行性.
 3.1.1    新数据集描述

本文采用的混合光伏板缺陷任务数据集主要包含

两个部分, 一部分是目前已公开的爱尔兰根纽伦堡大学

(FAU)采集的光伏板缺陷数据集[26], 包含 2 000张图片;
另外一部分是通过工业相机抓拍到的实际场景下的实

时数据, 包含 273张图片. 所有的缺陷图片都是 300×300
像素的灰度图, 总共有 20个不同类别的光伏板缺陷.

另外, 本文采用的外部辅助数据为 PVELAD 数据

集[27], 它是由河北工业大学以及北京航空航天大学联

合发布的, 包含了 50类共 36 543张 300×300近红外缺

陷图像, 其中每类大致有 60–70 个样本, 数据量庞大,
包含各种光伏板缺陷图像, 与任务数据的图像属性 (数
据分布)类似, 可以用来作为辅助数据集.
 3.1.2    缺陷分类及描述

在光伏板缺陷分类场景中, 缺陷的类别多且复杂,
本文采用的任务数据集涵盖了大部分缺陷, 下面将通

过表格划分缺陷类别, 总结缺陷的特点和形成原因, 如
表 2所示.

 
 

表 2     光伏板缺陷
 

缺陷类别 缺陷名称 缺陷特点 参考文献

形状类 刮伤、裂片、破损、黑斑、熔丝、微裂纹、脉裂、明裂、缺角 与标准片相比, 光伏板表面有明显的磨损痕迹 [28]
亮度类 失配、短路、虚焊、亮斑、过焊 与标准片相比, 光伏板局部区域亮度有明显变化 [29]
位置类 断栅、黑边、黑角、污渍、黑心、错位 与标准片相比, 光伏板局部位置出现多余或者缺少的变化 [30]
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 3.1.3    数据预处理

通常, 实际获得的原始数据可能存在诸如数据冗

余、噪声等情况, 这些无疑会降低数据的质量, 进而产

生低质量的数据分类性能.
本文对原始数据集做以下两步处理.
(1) 剔除掉所有无效样本, 尽可能保证所有样本均

与任务相关, 排除干扰.
(2) 原始数据集中的缺陷样本中可能不止一类缺

陷, 甚至有背景噪音, 按图片各缺陷的位置坐标提取各

缺陷 (图像裁剪), 然后按照标注的类别存放到对应的

缺陷文件夹中, 得到可用的实验数据集.
 3.2   算法实现

本文的实验将在 Ubuntu 18.04的操作系统下进行,
采用了 Intel(R) Core(TM) i7-11800H的处理器, 用于实

验的电脑的 CPU+GPU 配置是 2.30 GHz+6 GB, 内存

是 16 GB. 除此之外, 本文的实验语言是 Python 语言,
在 Anaconda (Python 3.6.5)的编程框架下进行实验, 实
验的 IDE 是 Visual Studio code, 采用了包含 PyTorch、
Sklearn、Numpy、Cv2等流行的算法库来实现整个算

法, 具体的算法设计分为以下 4个环节.
(1) 模型主干网络 AResNet的构建, 实现步骤分两步.
1) 利用 PyTorch框架 (Torch模块的 nn库、sequential

库以及 functional库)构建 ResNet18.
2) 在 ResNet18 的基础上, 利用 Torch 模块中的

nn库实现空间注意力块 (SAM)和通道注意力块 (CAM).
AResNet网络具体实现了以下 8个部分.
1) Conv1: 一层卷积块.
2) CBAM: 空间注意力块+通道注意力块.
3) Conv2: 第 1个 ConvBlock, 包含了 2个残差块.
4) Conv3: 第 2个 ConvBlock, 包含了 2个残差块.
5) Conv4: 第 3个 ConvBlock, 包含了 2个残差块.
6) Conv5: 第 3个 ConvBlock, 包含了 2个残差块.
7) CBAM: 空间注意力块+通道注意力块.
8) Fc: 全连接层.
(2) 以结合了任务数据的辅助数据集作为预训练

数据集, 按照 Episodic Training 的训练模式预训练模

型, 分两步.
1) 根据分类任务场景, 利用 PyTorch 框架下的

dataloader 库完成预训练数据 (PVELAD 辅助数据集

+部分任务数据)加载.
2) 调用 GPU, 多次训练学习 AResNet的网络参数,

得到当前最优的特征嵌入模型.
接下来, 用预训练的模型来特征嵌入当前任务的

光伏板缺陷样本 (调用 Torch库实现), 分两步:

f

1) 先利用 PIL图像处理库壹基金 PyTorch框架下

的 Dataloader 库完成光伏板缺陷任务的图片数据读取

和加载 (构造 Episodes 小数据集), 再利用模型为各光

伏板缺陷样本 (支持集+查询集) 生成对应的特征编码

( (AResNet));
2) 对支持集样本的特征编码进行求均值 (mean

函数)的操作, 生成各类支持集类原型编码表示.
(3) 将支持集类原型编码表示和查询集编码表示

输入到一个特征嵌入空间中, 先利用 Torch 库按照计

算支持集类原型编码和查询集编码的平方欧氏距离,
得到相似度;

(4) 使用 Softmax公式将对应的相似度激活成概率

分布, 计算当前查询集样本归属于哪一类的概率, 预测

各查询集样本的类别标签, 并与真实值标签做交叉熵

loss 目标函数 (Torch 库实现), 通过梯度反向传播去不

断地优化模型的主干网络, 尽可能获得一个优秀的模

型, 得到最好的缺陷样本分类结果.
 3.3   方法评价分析

本节以模型精度 (accuracy) 和实验用时 (time) 作
为实验评价准则, 设置两组实验, 一组作为对比实验,
对比各个方法, 验证改进方法的有效性; 另外一组作为

消融实验 (ablation study) 重点评估改进方法中的各个

改进之处的可行性, 进一步取论证小样本学习方法在

光伏板缺陷分类的场景下的有效性.
首先是对比实验, 以传统机器学习方法 (KNN) 为

对比标准, 评估小样本学习方法在光伏板缺陷分类场

景下的四分类 (4-way, N=4)和六分类 (6-way, N=6)的
实验表现. 在实验过程中, 四分类实验设置如下, 训练

集包含了 10 个类, 验证集包含了 5 个类, 测试集包含

了 5 个类; 六分类的实验设置则是训练集 7 个类别的

光样本, 验证集包含了 6 个类, 测试集包含了 7 个类.
四分类和六分类中设置了两组子实验, 一组设置测试

集每一类的样本数为 10个 (10-shot), 另一组设置测试

集每一类的样本数为 30个 (30-shot), 训练集和验证集

中每一类的样本数都大于 10 个 (设置 20 个), 具体如

表 3所示.
表 3 展示了传统机器学习方法和小样本学习方

法在光伏板缺陷任务数据集上的实验参数设置. 传统
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机器学习方法 (KNN) 和小样本学习方法 (改进前后

的原型网络方法)按照任务分类数给任务数据集划分

了训练集、验证集和测试集 (互不交叉), 测试集类别

数大于等于当前的任务分类数 (这里设置四分类为

4 个类别, 六分类为 6 个类别), 保证训练集的类别数

大于测试集的类别数 (这里设置四分类为 12 个类别,
六分类为 8 个类别). 另外, 传统机器学习方法采用不

放回随机采样的方式直接参与任务样本的四分类和

六分类实验, 小样本学习方法则设置了 4-way 10-shot/
30-shot和 6-way 10-shot/30-shot的随机采样方式构建

分类子任务 (N-way K-shot 模式), 分别对应四分类和

六分类实验; 除此之外, 小样本学习方法还需要用外

部辅助数据集 (PVELAD 数据集) 预训练模型, 预训

练设置与任务场景保持一致 . 下面通过表 4 展示第

1 组对比实验的实验结果由表 4, 首先关注模型精度,
可以发现.

 
 

表 3     传统机器学习方法和改进前后的原型网络方法的实验参数设置
 

数据集 方法 采样方式/分类任务
训练集类别/
各类样本数

验证集类别/
各类样本数

测试集类别/
各类样本数

混合的光伏板缺陷数据集 (任务)

KNN
(Sklearn实现)

不放回随机采样/四分类
12/(随机, 小于等于各

类样本总数)
4/(随机, 小于等于各

类样本总数)
4/(随机, 小于等于各

类样本总数)

不放回随机采样/六分类
8/(随机, 小于等于各

类样本总数)
6/(随机, 小于等于各

类样本总数)
6/(随机, 小于等于各

类样本总数)

改进前后的原

型网络方法

4-way 10-shot/四分类
12/(≥10) 4/(≥10) 4/10

4-way 30-shot/四分类

6-way 10-shot/六分类
8/(≥30) 6/(≥30) 6/30

6-way 30-shot/六分类

PVELAD数据集 (外部辅助数据集, 仅
适用小样本学习方法, 预训练模型)

改进前后的原

型网络方法

4-way 10-shot/四分类
30/(≥10) 10/(≥10) 10/10

4-way 30-shot/四分类

6-way 30-shot/六分类
30/(≥30) 10/(≥30) 10/30

6-way 30-shot/六分类
 
 

表 4     传统机器学习方法和改进前后的原型网络在光伏板缺陷分类实验的表现对比
 

模型 场景 任务分类 Episode任务 (采样方式) 模型精度 (%) 实验用时 (min)

KNN —
四分类 — 29.1 178
六分类 — 37.4 189

原型网络 光伏板缺陷场景

四分类
4-way 10-shot 68.2 114
4-way 30-shot 69.8 126

六分类
6-way 10-shot 67.5 132
6-way 30-shot 68.6 145

改进的原型网络 光伏板缺陷场景

四分类
4-way 10-shot 70.3 127
4-way 30-shot 71.4 133

六分类
6-way 10-shot 70.9 129
6-way 30-shot 72.3 135

 
 

(1) 对比小样本学习方法, 以 KNN 为代表的机器

学习方法的模型精度不到 50%, 远低于改进前后的原

型网络方法的模型精度.
(2) 小样本学习方法中改进前后的原型网络方法

的学习效果都较为不错, 模型精度能达到 60% 以上,
改进后的方法的准确率会高出几个百分比.

其次, 再关注实验用时, 可以发现.
(1) 传统机器学习方法 (KNN)的实验耗时最长, 远

远高于改进前后原型网络方法, 需要 3 个多小时才能

完成缺陷的分类, 而改进前后的原型网络方法的实验

时长只有两个小时左右.
(2) 对于小样本学习方法, 模型复杂度最高, 参数

学习过程复杂. 改进前后的原型网络的实验用时差距

在于改进后的方法需要处理更多参数, 相对改进前的

方法实验用时更长.
然后是消融实验 (以 5-way 25-shot 作为 ablation

study 的实验设置), 实验参数设置如表 5 所示. 下面将

通过该实验进一步论证各个改进之处的有效性并着重

讨论几个改进之处结合后的效果 ,  实验结果如表 6
所示. 
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表 5     改进前后的原型网络的实验参数设置
 

数据集 采样方式/分类任务 训练集类别/各类样本数 验证集类别/各类样本数 测试集类别/各类样本数

混合的光伏板缺陷数据集
5-way 25-shot/五分类 10/(≥25) 5/(≥25) 5/25

PVELAD数据集
 
 
 
 

表 6     改进前后的原型网络的对比实验表现

(基于 5-way 5-shot)
 

特征嵌入

函数
预训练模式 距离度量

模型精度

(%)
时间

(min)

ConvNet4

外部辅助数据集

余弦距离 59.4 68
欧氏距离 61.8 74

平方欧氏距离 63.9 70
外部辅助数据

集+光伏板缺陷

任务数据集

余弦距离 61.1 76
欧氏距离 63.5 83

平方欧氏距离 65.2 80

AResNet

外部辅助数据集

余弦距离 65.6 122
欧氏距离 68.9 132

平方欧氏距离 70.1 125
外部辅助数据

集+光伏板缺陷

任务数据集

余弦距离 67.2 140
欧氏距离 70.3 153

平方欧氏距离 71.7 146
 
 

由表 6, 可以发现:
(1) 在预训练模式和距离度量相同的情况下, 用

AResNet 作为主干网络训练特征嵌入函数可以取得比

用 ConvNet4更高的模型精度.
(2) 在特征嵌入函数和预训练模式相同的情况下,

采用平方欧氏距离作为距离度量能取得最高的模型精

度, 基本能取得 65% 以上的模型精度, 其次是欧氏距

离, 表现最差的是余弦距离.
(3) 在其他因素保持一致时, 主干网络的复杂度越

高 (AResNet > ConvNet4), 实验用时越长; 在其他因素

保持一致时, 结合任务样本来预训练模型会延长实验

用时; 另外, 在其他因素不变时, 选择欧氏距离的实验

用时最长, 其次是平方欧氏距离, 采用余弦距离作为度

量的实验用时最短.
综合两组实验, 改进模型主干网络架构的所起到

的效果是最好的, 有助于提取到更有效的光伏板缺陷

样本的特征, 同时提升模型对光伏板缺陷任务样本的

适用性, 后续度量模块能准确地划分各光伏板缺陷样

本的类别; 还有, 新的预训练模式可以让参数在学习时

充分结合了任务样本特征, 增加模型的任务适用性, 进
一步关注到有效的光伏板缺陷特征, 提升模型特征嵌

入能力, 进而提升模型的精度; 另外, 实验也证明了平

方欧氏距离通过减少开平方的计算过程可以减少实验

用时, 而且进一步扩大了模型对异类缺陷样本的区分

度, 不仅提升模型的精度, 而且优化了计算相似性度量

的流程, 提升了模型分类效率, 减少了模型的时间成本.
除此之外, 改进之处的结合可以让方法取得更好的模

型精度, 在光伏板缺陷分类领域论证了本文对原型网

络的改进之处是行之有效的.

 4   结语

近些年来, 小样本学习一直是工业图像分类领域

中的一个重要的研究课题. 在工业图像应用场景下, 样
本数据量有限且复杂, 这给当前的小样本学习技术带

来不小的挑战, 如何保证小样本学习的性能成为当前

解决问题的关键. 小样本学习方法在常规小样本分类

领域的发展过程中也取得不少有效成果, 本文受原型

网络的启发, 针对方法在面对复杂工业样本时的局限

性, 提出改进的原型网络方法, 主要贡献如下.
(1) 提出了新的主干网络——AResNet 来预训练

模型, 新主干网络既加深了网络层次, 又增强模型对任

务有效特征的关注和保存能力, 提升模型精度;
(2) 提出了同时结合任务集缺陷样本和外部辅助

数据集样本的方式去预训练模型, 让特征嵌入函数能

结合到缺陷任务的样本特征训练出更优秀的参数, 使
得整体模型更加适用于光伏板缺陷样本;

(3) 提出使用新的距离度量——平方欧氏距离来

计算相似性度量, 进一步扩大异类样本的区分度, 有利

于更为准确地预测缺陷样本的类别.
本文在自定义的光伏板缺陷数据集上设置了两组

对比实验, 对新方法以及其各改进之处进行论证, 实验

中发现模型主干网络对特征嵌入能力是影响整个方法

分类效果的最关键因素. 另外, 几个改进之处均对提升

模型分类效果起到重要作用 (各评价指标均得到大幅

度提升), 验证了改进算法的有效性和可行性, 证明了

小样本学习不仅是存在于理想状态的概念, 在未来有望

大规模应用在实际工业领域的光伏板缺陷分类场景中.
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