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基于对比学习的小样本金属表面损伤分类

吴冠荣，李元祥，王艺霖，陆雨寒，陈秀华
（上海交通大学航空航天学院，上海  200240）

摘 要： 现有小样本分类方法局限于从每轮支持信息中归纳出类内共性，忽略了在迭代过程中类间关联性以及样

本本身携带的类别信息。由于金属损伤纹理细微、多变，因此所形成的特征分布类间距离小、类内距离大。因特征

分布聚合性差导致小样本分类性能降低且新类泛化性变差，提出一种基于内外双层训练模型架构的小样本金属表

面损伤分类方法。内模型在利用度量手段完成元分类任务的同时，引入双模态特征作为外模型特征空间的信号，

即在新映射空间下利用类别标签信息有监督地对比不同类别的图像特征、优化特征分布，使类间区分度更大、类内

聚合度更高。在训练阶段中外模型反传对比损失，间接加强原有特征空间的表征能力，从而提高内模型的度量水

平，提升分类精度。同时，利用类别嵌入作为动态类别中心，可以有效减少小样本问题中的噪声干扰，加强模型泛

化 性 能。在 GC10、NEU 及 APSD 3 个 常 用 的 金 属 损 伤 数 据 集 上 的 实 验 结 果 表 明，相 比 ProtoNet、MatchingNet、

RelationNet 等主流方法，该方法具有较优的分类精度 ,特别是新类别的泛化能力得到大幅提升 ,5-way 5-shot 设定下

分类精度至少提高了 5.24、1.39 和 6.37 个百分点，分类错误下降率分别为 36.00%、17.94% 和 66.15%；此外，新类分类

精 度 分 别 从 36.53%、82.43%、31.89% 提 升 至 69.12%、91.57%、48.23%。5-way 1-shot 设 定 下 分 类 精 度 分 别 至 少 提 高

8.34、3.01 和 4.61 个百分点，分类错误下降率分别为 28.32%、23.37% 和 46.57%。
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Few-Shot Metal Surface Defect Classification Based on 

Contrastive Learning

WU　Guanrong，LI　Yuanxiang，WANG　Yilin，LU　Yuhan，CHEN　Xiuhua
（School of Aeronautics and Astronautics，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China）

【Abstract】 The existing few-shot classification methods are limited to inducing intra class commonalities from each 

round of support information，ignoring inter class correlations and category information carried by the samples 

themselves during the iteration process. Due to the fine and varied texture of metal damage，the resulting feature 

distribution has small inter class distance and large intra class distance. A few-shot metal surface damage classification 

method based on an inner and outer two-layer training model architecture is proposed，as the poor aggregation of feature 

distribution leads to a decrease in the performance of few-shot classification and a decrease in the generalization of new 

classes. The inner model uses metric methods to complete the metal classification task，while the outer model 

incorporates bimodal features as signals in the feature space. In the new mapping space，category label information is 

used to supervise the comparison of image features from different categories and optimize the feature distribution， 

resulting in improved inter-class discrimination and intra-class aggregation. During the training phase，the external 

model enhances the representation ability of the original space through backpropagation contrastive loss，thereby 

enhancing the measurement level of the internal model and improving classification accuracy. Additionally，the use of 

category embedding as a dynamic category center effectively reduces noise interference in small sample problems and 

enhances model generalization performance. Experimental results on three commonly used metal damage datasets， 

GC10，NEU，and APSD，demonstrate that the proposed method achieves superior classification accuracy compared to 

mainstream methods such as ProtoNet，MatchingNet，and RelationNet. In particular，the generalization ability of new 

categories is significantly improved. Under the 5-way 5-shot setting，the classification accuracy is by at least 5.24，1.39，

and 6.37 percentage points，with classification error reduction rates of 36.00%，17.94%，and 66.15%，respectively. 

Specifically，the accuracy of new class classification increases from 36.53%，82.43%，and 31.89% to 69.12%，91.57%， 

and 48.23%，respectively. Under the 5-way 1-shot setting，the classification accuracy is improved by at least 8.34，3.01， 

and 4.61 percentage points，with classification error reduction rates of 28.32%，23.37%，and 46.57%，respectively.
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0　引言  

对金属表面存在的损伤进行分类是金属类工业
产品质量检验和反馈工作中不可或缺的一环，通常
需 要 有 专 业 知 识 的 人 借 助 电 镜 等 器 材 进 行 判 断［1］。
但是损伤类型多、视觉疲劳、工业流水线的压力等因
素容易影响主观判断，人工分类的准确率忽高忽低。
随着机器视觉技术的发展，神经网络对视觉特征的
强大学习能力可以弥补人工分类的不足。

基于机器学习的金属损伤分类按照是否使用初
始化参数，分为迁移学习方法和深度学习方法。迁
移学习方法希望从 ImageNet 等大型训练集中学习到
最 通 用 的 特 征，在 目 标 数 据 集 上 进 行 微 调［2］。而 深
度学习方法通过调整模型参数来拟合当前数据的特
征分布［3］，或者通过加深模型层数，提高模型对多维
特征的表达能力［4］。但金属损伤的纹理特征和常见
的大型数据集差异很大，公开的预训练模型迁移效
果有限，并且金属损伤种类繁多，一些偶发性、新产
生的损伤不满足神经网络对训练数据量的需求，若
直接使用神经网络进行有监督训练，模型易于过拟
合、泛化性能差。因此，在很多应用场景下需要考虑
小样本问题。

较早的小样本问题解决方案通常是学习合成伪
数 据［5］。这 类 方 法 依 赖 于 扩 充 样 本 的 质 量，如 果 合
成器效果一般，则容易引入噪声数据，效果有时不升
反降［6］。目前，小样本分类研究聚焦于如何学习 1 个
更好的特征表示，使下游任务中即使只有少量标注
信 息，分 类 模 型 也 能 表 现 良 好［7］。常 见 方 法 包 括 元
学 习 框 架［8-10］、度 量 学 习［11-12］、知 识 蒸 馏［13-14］等，目 的
都 是 为 了 找 到 更 好 构 造 特 征 空 间 的 方 式 。
ProtoNet［8］使用度量手段进行原型学习，由于其具有
一定的灵活性和高效性，因此仍广泛应用在目前算
法中。文献［9］在通用的两阶段微调训练机制基础
上，增加了一步预训练，利用 DINO 机制在额外的无
标 签 数 据 上 训 练 主 干 网 络 的 特 征 提 取 能 力 ，再 在
ProtoNet 上 训 练 模 型 ，实 现 了 小 样 本 分 类 任 务 的
SOTA（State-Of-The-Art）效果。

文献［15］首先将小样本解决方案引入金属损伤
分类，利用生成对抗网络（GAN）生成大量无标注的
钢材表面损伤样本，在扩充样本量后，再用残差网络
进行分类。文献［16］利用 Wasserstein 距离的生成对
抗网络（WGAN）有效扩充钢板气泡损伤，提高检测
精度。然而，生成伪样本的方法容易模式固化，尤其
对于金属表面损伤问题，金属材料种类多，损伤种类
更多，这些方法仅扩充某种材料或某类损伤的数据
量，因此算法的适用性不高。文献［17］针对铝材常
见 损 伤 类 别 各 提 取 一 种 特 征 图 CCMs，并 利 用 注 意
力 模 块 生 成 小 样 本 类 别 的 建 议 特 征 图（RCMs），对
CCMs 和 RCMs 进行映射和转化，分类结果由 CCMs

和 RCMs 共 同 决 定。该 方 法 基 于 原 型 学 习 思 路，将

类内共性作为区分标准，预测时衡量当前样本与各
个类别原型特征的相似度，最相似的类别作为分类
结果，构造原型的范式在一定程度上缓解了模型泛
化性差的问题。但是，金属损伤纹理细微、多变决定
了特征分布的类间距离小、类内距离大，现有方法局
限于在弱区分度的特征分布基础上根据类内共性完
成分类，导致少样本、新类别分类精度低。

为此，本文提出一种基于对比学习的小样本金
属表面损伤分类方法 CLFS。该方法在元学习机制
下，以外层模型对比、内层模型度量作为元任务，引
入类别标签嵌入作为外模型对比不同类别图像特征
的监督信号，使得在新的特征空间下，类内特征距离
近，类间特征距离远，视觉特征相似的类别中心距离
近。在金属损伤分类任务中，外模型对比学习代理
任务可以间接使得原有特征空间中不同损伤类别之
间的差异更加明显，从而增强了内模型的度量学习
能力，有效提高分类精度；引入类别信息作为监督信
号可以减少对比学习过程中样本噪声的影响，提高
小样本原型向量估计的鲁棒性，从而提升对新类别
的泛化能力。

1　小样本学习描述  

关于小样本问题的任务设定，本文采用最常见
的目标因子分析（TFA）数据划分方法（TFA-split）和
全类别测试方案［18］。TFA-split 将数据集分为训练集
和 测 试 集 ：训 练 集 选 取 具 有 较 高 资 源 的 基 础 类 别
（C base），共 M b 类；测试集包含训练集中未出现的新类
别（C novel），新类别是低资源的小样本问题，新类别数
共 M n 类。TFA-split 在 迭 代 过 程 中 保 持 训 练 集 和 测
试集固定不变。不同于仅测试 C novel 的狭义小样本问
题，本文同时测试模型对 C base 和 C novel 的分类性能。

本文模型的训练采用元学习模式。元学习模式
在训练过程中将传统的单个循环多批次的训练任务
拆分成数个元任务。每个元任务目标一致、构成一
致，从所有类别中选取 K 个类别，每个类别各选 N 个
样本作为元任务输入。1 个元任务又称 K - way N - shot

任务，1 个元任务的工作周期为 1 个 episode。在训练
过程中多次迭代元任务使得模型满足最终的小样本
测试任务要求。元学习模式实现了从以数据为中心
向以任务为中心的转变，从而减少对样本量的依赖，
并提高小样本学习的性能。

本文根据资源高低将 1 个金属损伤样本集按类
别 区 分 为 C base 和 C novel，并 将 C base 样 本 划 分 出 训 练 集
D train 和测试子集 D 1

test，C novel 样本作为测试子集 D 2
test，则

测试集样本为 D test = D 1
test  D 2

test 。由于所有 样本需要
被统一为元任务的输入格式，因此按照 K - way N - shot

格式重构 D train 和 D test。
在训练阶段，每个元任务先从 C base 中抽取 K（K ≤

M b）个类别，针对抽出来的每个类别对应从 D train 中抽
取 N 张图片作为训练样本，称这 K ´ N 张样本为 1 个
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元任务的支持集 S。对同样的 K 个类别再从 D train 取
N 张不同的图片作为验证样本，称为 1 个元任务的查
询集 Q。S 和 Q 的类别相同、样本不同，合在一起作

为 1 个元任务的输入样本。元学习过程是指在每次
元 任 务 中 利 用 S 的 信 息 对 Q 进 行 分 类，从 而 更 新 模

型 参 数 。 D train 被 重 构 成 m 个 元 任 务 ，即 D train =

∑
i = 1

m

(Si Qi )。本文采用 2 种常用的 K、N 设定，即 5-way 

5-shot 和 5-way 1-shot。
在 测 试 阶 段，将 D test 按 照 K-way N-shot（K ≤ M b +

M n）格 式 重 构 成 多 个 元 任 务，模 型 在 多 个 元 任 务 上
的平均分类性能即最后的性能。

2　网络架构  

虽然元学习模式能够让模型快速适应新的任务，
但是因金属损伤的类内方差大、类间相似度大等特性，
使得很多小样本学习方法的效果明显下降。为提高

模型的泛化能力，本文提出引入类别标签信息作为对
比学习的监督信号。利用对比损失函数惩罚不同类
别特征之间的距离，能有效地划分外模型特征空间的
类间区域，间接优化内模型的特征分布，使得内模型在
分类时可以不受无规律特征分布的影响。
2.1　训练模型　

CLFS 分 类 模 型 在 训 练 阶 段 分 为 内 模 型 和 外
模型，内模型负责图像分类，外模型负责优化特征分
布 的 代 理 任 务，内 外 模 型 联 合 训 练。图 1 所 示 为 在
K-way N-shot 设定下 CLFS 的网络架构，原始样本经过

预处理分为图像输入和类别标签嵌入作为整个训练模
型的输入信号。图 1 中 Query set即所须训练的样本编
码得到的向量集合。内模型主要包括利用 ResNet 18
的特征提取模块 F 和原型向量（包括支持向量和查询
向量）生成模块。外模型除了与内模型共用的特征提
取模块 F 之外，主要由类别标签嵌入、特征转译（特征
编码和类别标签编码）和对比分支 3 个部分组成。

2. 1. 1　内模型　

本文使用 ResNet 18作为特征提取模块，ResNet 18
由 4 层残差模块构成，选择特征层 8 倍下采样结果作为

F 的输出向量。支持集样本和训练集样本分别经过 F

映射得到支持向量和查询向量，以计算原型向量集，并

采取度量学习的方式完成分类任务［8］。
元任务的内模型工作流程的输入为 X：K ´ N 张

支持集图片；X '：K ´ N 张查询集图片，输出为 K * 查询

集分类结果。工作流程如下：

1）第 k 类的 N 张支持集图片 X k 经过特征提取模

块 F 的投影后，形成支持向量子集 S k =F (X k )；

2）元任务的所有类别支持向量集为 S = ∪
k = 1

K

S k；

3）查 询 集 图 片 X ' 经 过 特 征 提 取 模 块 F 的 投 影

后，形成查询向量集 Q = ∪
i = 1

K ´ N

q i；

4）根据 S 计算每个类别的原型向量 ck =
1
N

´ S k；

5）计算查询向量和每个原型向量之间的欧氏距

离 D k =  Q - ck 2
；

6）第 i 个 查 询 向量 q i 距 离 最 近的 原型 向量 所 代

表 的 类 别 为 q i 对 应 查 询 图 片 分 类 结 果 k *
i =

argmin
k

 D k；

7）输出 K * = ∪
i = 1

K ´ N

k *
i 。

2. 1. 2　外模型　

在训练阶段增加的外模型中，利用类别标签嵌

入信息作为确定的类别中心，减少对比学习过程中

样本噪声的影响，从而间接提高内模型原型向量估

计的鲁棒性。

1）类 别 标 签 嵌 入。CLFS 所 用 的 3 个 数 据 集 标

图 1　在训练阶段 K-way N-shot 设定下 CLFS 的网络结构

Fig.1　Structure of CLFS network with the K-way N-shot setting in the training phase
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签 如 表 1 所 示。本 文 的 类 别 标 签 嵌 入 流 程：当 前 数
据集的所有类别标签经过独热编码后，按照类别顺

序存储为 Hash 表，在每次元任务中对用到的类别进
行 Hash 映射，得到初始类别嵌入向量。

2）特征转译。该部分包括 2 个模块：（1）特征编
码器，通过特征提取模块得到的结果向量在进入对
比 空 间 前 也 须 经 过 1 层 多 层 感 知 机（MLP）映 射 ；
（2）类别标签编码器，在预处理阶段嵌入的初始类别
标签向量先经过 1 层可学习的 MLP 映射，再进行有
监督对比学习。本文设计 2 个特征转译模块主要是
为 了 解 决 在 对 比 学 习 中 不 同 模 态 之 间 的 差 异 性 问
题，提升对比特征空间的一致性，同时，构建辅助特
征 空 间 使 得 对 比 学 习 过 程 不 影 响 内 模 型 的 度 量 空
间。此外，在特征转译模块提供的新特征空间下，对

比学习的动态性［22］让类别标签嵌入和图像特征互相
影响。类别标签嵌入的结果作为类别中心监督特征
分布，通过反传损失给特征编码器、特征提取模块逐
步优化分类边界。图像特征信息通过反传给可学习
的类别标签编码器，类别中心的分布位置可以继承
视觉特征相似性。类别标签监督不同类别之间的特
征分布情况如图 2 所示。从图像纹理层面钢材油斑
类别（oil_spot）和钢材夹杂物（inclusion）损伤类别相
较于油斑和折痕（crease）更相似，则训练后油斑类别
的特征分布更接近夹杂物而不是折痕。

3）对 比 分 支。对 比 学 习 过 程 结 合 2 个 可 学 习

的 特 征 转 译 模 块 ，在 训 练 过 程 中 拉 近 2 个 新 映 射

的 特 征 空 间 距 离 ，可 以 有 效 减 小 不 同 模 态 特 征 之

间 的 差 异 。 经 过 相 同 结 构 的 特 征 转 译 模 块 ，类 别

标 签 和 图 像 2 种 模 态 的 特 征 被 映 射 到 同 一 空 间 ，

主 要 目 标 是 在 新 的 特 征 空 间 下 ，利 用 离 散 的 类 别

标 签 先 验 信 息 对 图 像 特 征 分 布 进 行 有 监 督 对 比 学

习，使 得 同 类 别 的 特 征 分 布 聚 合 性 更 好，不 同 类 别

的 特 征 区 分 度 更 高 。 对 比 分 支 示 意 图 如 图 3
所 示。

表 1　数据集标签信息  

Table 1　Label information of datasets

数据集

GC10[19]

NEU[20]

APSD[21]

类别

crease,rolled pit,crescent gap,silk spot,inclusion,waist folding,oil spot,water spot,punching hole,welding line,共 10 类

rolled_in scale,patches,crazing,pitted surface,inclusion,scratches,共 6 类

non-conductive,bump,rubbing,convex powder,concave,crack,coating,orange peel,dirty spots,leaky bottom,共 10 类

图 2　类别标签监督不同类别之间的特征分布情况

Fig.2　Features distribution among different categories in category labels supervise

图 3　对比分支示意图

Fig.3　Schematic diagram of contrasting branches
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在特征转译后的图像特征和类别标签嵌入经过

归一化（Normalization）和点积（dot product）操作，得

到余弦相似度矩阵。

2. 1. 3　损失函数　

损失函数分为度量损失和对比损失，分别是内

模型对小样本元任务分类结果的监督和外模型对特

征分布情况的监督。

度 量 损 失 Ldistance 是 指 在 1 次 元 任 务 的 训 练 过 程

中，携带真值的 K ´ N 张查询图片，经过特征提取形

成 查 询 向 量 集 Q = ∪
i = 1

K ´ N

q i。对 于 查 询 向 量 q i，计 算 其

与对应真值类别原型 c͂ i 之间的 Softmax 负概率分布，

即惩罚当前所得特征与真值类别的原型向量之间的

距离［8］：

Ldistance =-
1

K ´ N
´ ∑

i = 1

K ´ N

loga

exp ( )-  c͂ i - q i
2

∑
k ¹ i

K ´ N

exp ( )-  ck - q i
2

（1）

受 SimCLR［22］的 启 发，本 文 选 取 余 弦 相 似 度 作

为转译后的图片特征和类别标签特征之间的对比损

失 L contrast。图 3 中最终构成的余弦相似度矩阵分别从

标签特征维度和图像特征维度惩罚同类别之间的距

离，从而间接增大类间距离。假设 1 个 episode 由 2N 张

样本组成，包括 N 张支持样本和 N 张查询样本，标准

化后标签特征向量表示为 v j，对应真值为 y͂ j。查询图

片和支持图片所得到的标准化向量均表示为 w i，对

应 真 值 为 ŷ i，l 表 示 当｛｝中 条 件 为 真 时，则 取 值 为 1，
反之为 0。则 1 个 episode 的对比损失表达式如下：

L contrast =-
1

4N
´∑

i

2N ∑
j

2N

l{ y͂ j= ŷ i }( )loga

exp (v j ×w i /τ)

∑
m ¹ i

2N

×exp (v j ×wm /τ)

（2）

其 中：温 度 系 数 τ用 来 调 节 对 比 学 习 中 的 分 类 细 粒

度，τ越大，对不同样本间差异性的重视程度越高。

总的损失函数表达式如下：

L = α ´ Ldistance + L contrast （3）

通过一定的权重系数 α将内外模型的损失函数

进行统一，外模型的转译层参数由外模型对比损失

单独更新，其他模块的可学习参数由整体损失函数

共同优化。

2.2　预测模型　

经过训练后，多模态对比学习模块加强了内模

型对不同类别特征分布的区分能力，元学习模式也

使得内模型提前适应小样本任务。因此测试阶段只

需要内模型进行前向推理，不需要外模型进行监督

和 辅 助。整 个 测 试 推 理 过 程 与 训 练 阶 段 内 模 型 的

1 次 前 向 传 播 步 骤 一 致，1 次 K-way N-shot 的 全 类 别

测试任务包括训练阶段未涉及的新类别 C novel，体现

了 CLFS 小样本分类的泛化性能。预测模型架构如

图 4 所 示。预 测 模 型 为 训 练 模 型 的 内 模 型，最 终 的

分类结果 k * 由距离查询向量最近的原型向量的所属

类别决定。

3　实验  

3.1　数据集与实验设置　

本 文 实 验 选 取 金 属 表 面 损 伤 常 用 的 3 个 数 据

集：GC10 钢板表面损伤数据集［19］、东北大学钢材损

伤分类数据集（NEU）［20］、天池铝型材料表面损伤数

据集（APSD）［21］。
GC10 数 据 集 包 括 10 种 类 型 的 钢 材 表 面 缺 陷，

每 个 类 别 的 样 本 数 量 不 等，共 3 570 张 灰 度 图。由

于 从 生 产 线 统 一 采 集 ，因 此 GC10 样 本 尺 寸 均 为

2 048×1 000 像 素。NEU 数 据 集 由 东 北 大 学 机 器 视

觉 与 机 器 人 团 队 发 布 ，包 括 6 类 常 见 钢 材 表 面 损

伤 ，每 类 有 300 张 灰 度 图 ，尺 寸 固 定 为 200×200 像

素。APSD 数据集来自天池 2018 铝材表面瑕疵识别

比赛，本文选取其中 9 个类别用于训练，每个类别的样

本量从 50 到 200 不等，尺寸统一为 256×256 像素。本

文实验将原始 RGB 图像统一转为灰度图。

为统一输入图像尺寸对骨干网络的影响，在预

处理阶段将所有样本保持初始的长宽比压缩至 150×

150 像素左右，再用背景像素填充成方阵。CLFS 采

用 ResNet 18 作为图像特征提取层，1 层 MLP 作为转

译层，所有网络使用 Adam 优化器，设定的初始学习

率 为 0.001，每 20 轮 减 小 1 次 学 习 率，设 置 对 比 损 失

中温度系数 τ=2，度量损失占整体损失的权重 α=0.2。
实 验 软 件 配 置 包 括 Python 3.8.10、PyTorch 

1.7.0、OpenCV 4.6、Numpy 1.21，硬 件 平 台 为 GPU-

NVIDIA GeForce RTX 3090 和 CPU-Intel® Xeon® 

Platinum 8255C。

3.2　实验结果与分析　

本文重复 10 组对比实验，取所有分类精度结果

的标准差作为偏差范围。所选取的比较对象不仅包

括 传 统 的 两 阶 段 微 调（TFA）［23］ ，而 且 包 括

MatchingNet［24］ 、RelationNet［25］、ProtoNet［8］等 主 流 的

小样本分类方法。同时，在全类别测试的基础上，通

过混淆矩阵比较新类的分类性能，并进行特征分布

可视化分析。

3. 2. 1　分类精度对比　

CLFS 在 5-way 5-shot 和 5-way 1-shot 设定下，全

类别测试的分类精度都得到了较大幅度的提升，如

表 2 所示，加粗表示最优数据。

图 4　预测模型架构

Fig.4　Framework of prediction model
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在 5-way 5-shot 设 定 下，CLFS 的 分 类 精 度 明 显

优 于 TFA，而 且 CLFS 比 ProtoNet、MatchingNet、

RelationNet 3 个主流小样本方法的分类精度至少提

高了 5.24、1.39 和 6.37 个百分点（与次优结果比），分

类错误下降率分别为 36.00%、17.94% 和 66.15%。对

于 5-way 1-shot 设 定，CLFS 相 较 于 3 个 主 流 小 样 本

方 法 ，分 类 精 度 提 升 效 果 更 显 著 ，分 别 至 少 提 高

8.34、3.01 和 4.61 个百分点（与次优结果比），分类错

误下降率分别为 28.32%、23.37% 和 46.57% 以上。

3. 2. 2　混淆矩阵分析　

在 GC10 数 据 集 5-way 5-shot 下 ProtoNet 与

CLFS 分类混淆矩阵如图 5 所示。前 7 行（列）类别为

此 次 实 验 中 设 置 的 C base，最 后 3 行（列）为 小 样 本 的  

C novel，混淆矩阵以行为单位包括真正例（TP）和假反例

（FN）类结果，以列为单位包括 TP 和假正例（FP）类结

果。从全类别测试结果中可以看出，对于 GC10 数据

集，ProtoNet 不 仅 对 C novel 的 分 类 效 果 较 差，而 且 对

C base 漏 报 率 和 误 报 率 也 较 高。CLFS 在 同 样 情 况 下

C base 的 FN 类、FP 类结果基本清零，即真值为 C base 的类

别基本分类正确。特别地，CLFS 有效提高模型对小

样本 C novel 的泛化性，相较于 ProtoNet，C novel 分类精度

由 36.53% 大 幅 提 升 至 69.12%。针 对 NEU 数 据 集 和

APSD 数 据 集，C novel 分 类 精 度 分 别 由 82.43% 提 升 至

91.57%，31.89% 提升至 48.23%。

3. 2. 3　特征分布可视化　

为 动 态 监 督 特 征 分 布，本 文 采 取 t-SNE 对 统 一  

Backbone 后 的 ProtoNet 和 CLFS 的 同 一 特 征 层 进 行

降维映射。在 GC10 数据集 5-way 5-shot 下 ProtoNet

和 CLFS 的 特 征 分 布 对 比 如 图 6 所 示（彩 色 效 果 见

《计 算 机 工 程》官 网 HTML 版）。从 图 6（a）~图 6（c）

可 以 看 出，ProtoNet 的 特 征 分 布 中 大 多 数 类 别 的 特

征点互相穿插，C base 和 C novel 都没有区分度。图 6（d）~

图 6（f）所示为同样条件下 CLFS 在测试过程中前向

预测得到的特征分布，类别之间的间距明显、类内聚

合度也显著提高。特别地，将 C base 和 C novel 分开分析，

C base 的 特 征 边 界 清 晰，类 别 分 布 的 相 邻 关 系 保 留 了

视觉特征的相似性。由于测试阶段才引入 C novel，因

此 CLFS 模型对于 C base 和 C novel 之间的区分度下降，但

是 与 图 6（c）的 C novel 分 布 对 比 可 以 看 出，CLFS 有 效

提高了类内聚合性。实验结果表明，CLFS 利用外模

型双模态对比学习，有效地解决了类间相似性较高

的金属损伤分类问题。

表 2　不同方法的分类精度比较（全类别测试） 

Table 2　Classification accuracy comparison among different methods （full category test） %

方法

TFA[23]

ProtoNet[8]

MatchingNet[24]

RelationNet[25]

CLFS

骨干网络

Conv64
ResNet 18

WRN

Conv64
ResNet 18

LSTM

Conv64
ResNet 18

GC10 数据集

5-way 1-shot

20.18±0.22
20.73±0.41
32.33±0.57
70.10±0.18
70.55±0.41
66.13±0.51
65.16±0.76
78.89±0.22

5-way 5-shot

33.83±1.33
37.18±0.92
58.33±2.52
85.30±1.33
85.44±0.05
83.04±0.13
81.98±0.18
90.68±0.56

NEU 数据集

5-way 1-shot

29.33±1.28
52.33±1.01
33.46±0.57
82.88±0.98
87.12±1.10
86.50±0.10
81.49±0.11
90.13±0.35

5-way 5-shot

74.61±0.78
80.71±0.45
76.10±0.22
87.03±0.36
90.61±0.91
92.25±0.63
85.50±0.53
93.64±0.61

APSD 数据集

5-way 1-shot

27.70±0.53
36.03±0.10
40.47±1.08
79.88±0.56
77.42±1.28
74.68±1.56
90.10±0.08
94.71±0.29

5-way 5-shot

63.52±0.11
62.87±1.29
61.04±2.16
86.49±1.40
82.74±1.08
89.23±0.12
90.37±0.37
96.74±0.53

图 5　在 GC10 数据集上 5-way 5-shot 下 ProtoNet 与 CLFS 分类混淆矩阵

Fig.5　Classification confusion matrix for ProtoNet and CLFS in 5-way 5-shot on GC10 dataset
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3.3　消融实验　

为了分别验证对比学习和引入类别标签信息能
否 提 升 模 型 对 小 样 本 的 分 类 能 力 ，本 文 使 用
ProtoNet 作 为 baseline，拆 分 CLFS 的 外 模 型 为
baseline+对 比 损 失、baseline+标 签 嵌 入，在 3 个 数 据
集上完成 5-way 5-shot 的消融实验。

消融实验结果如表 3 所示。加入对比损失和引
入类别标签嵌入的方法相较于 baseline 分别提升了
1%~2% 的分类精度，验证了对比损失项和类别标签嵌
入的有效性。CLFS 所设计的外模型通过构造辅助特
征空间，将对比损失和标签嵌入 2 种方法组合，对分
类效果有更显著的提升，单个数据集的分类精度相较
于 baseline 分别提升 5.24、3.03 和 14.00 个百分点，分
类 错 误 下 降 率 分 别 为 36.00%、32.27% 和 81.11%。
CLFS 的内外模型机制具有一定的有效性。

3.4　超参数分析　

CLFS 涉 及 2 个 超 参 数 τ 和 α，GC10 数 据 集 在

5-way 5-shot 设定下进行超参数分析，根据经验［22］确

定 超 参 数 τ 和 α 的 取 值 范 围 分 别 为［0.1，1，2，5］和

［0.1，0.2，0.5，2］。本文使用网格法对每组参数重复

3 次实验。超参数对模型性能的影响如表 4 所示，在

合适的超参数范围内，分类性能对超参数的敏感度

较低，超参数优化空间较为平缓，峰值处的误差范围

更小，因此鲁棒性更好。从表 4 可以看出，当 τ=2、α=

0.2 时，模型性能最佳。

4　结束语  

针对小样本金属损伤特征分布聚合性低、新损

伤类别泛化性差的问题，本文通过设计内外模型机

制，提出一种基于对比学习的小样本金属表面损伤

分类方法。内模型以传统度量学习为目标，完成小

样本分类的任务；外模型构造辅助特征空间，在该空

间下利用类别标签嵌入信息，动态对比不同类别的

特征分布，从而实现聚合同类别特征，得到明确清晰

的分类边界，提高模型对 base 类别的分类精度，而且

在 较 大 程 度 上 提 升 对 novel 类 别 的 泛 化 能 力 。 在

图 6　在 GC10 数据集 5-way 5-shot 下 ProtoNet 和 CLFS 的特征分布对比

Fig.6　Comparison of feature distribution between ProtoNet and CLFS under 5-way 5-shot for GC10 dataset

表 4　超参数对模型性能的影响  

Table 4　The impact of hyperparameters 

on model performance %

参数

τ=0.1
τ=1
τ=2
τ=5

α=0.1
86.20±1.02
88.17±0.40
87.35±0.31
88.31±0.43

α=0.2
86.81±0.53
88.68±0.21
90.68±0.11
88.42±0.14

α=0.5
87.12±0.66
88.88±0.35
89.44±0.18
89.17±0.49

α=2
87.43±0.59
88.70±0.44
89.16±0.23
89.08±0.42

表 3　消融实验结果  

Table 3　Results of ablation experiment %

方法

baseline

baseline+对比损失

baseline+标签嵌入

CLFS

分类精度

GC10
85.44
86.61
85.79
90.68

NEU

90.61
92.27
91.03
93.64

APSD

82.74
86.74
84.43
96.74
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3 个常见的金属损伤数据集上验证本文方法的有效

性，特征分布的可视化进一步展现了本文方法在增

加类间距离、聚合类内特征的任务上具有显著的提

升效果。目前，小样本金属损伤分类研究尚处于探

索阶段，可参考的数据集和实验结果有限。本文仅

初步探索了对比学习结合多模态优化特征分布在小

样本分类算法方面的可行性，下一步将完善标签嵌

入模型，便于从语义相似性角度补充小样本金属损

伤的先验信息，进一步优化分类性能，同时使得结果

具有可解释性。
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