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摘　 要:带钢表面缺陷检测是保证钢铁产品质量的关键环节,实现高效准确的缺陷检测对保障产品性能具有重要意义。 近年

来,深度学习方法在缺陷检测领域进展显著,但在实际应用中仍面临两个问题:一方面,由于工业生产追求高良品率,导致缺陷

样本获取受限,且样本标注耗时费力;另一方面,采集的样本中可能存在冗余特征,影响模型训练效率和泛化性能。 针对特征冗

余问题,提出一种基于特征表征与学习反馈机制的动态样本筛选方法。 首先构建包含几何形态、灰度分布及方向特征等多维特

征量化模型,系统表征缺陷特征。 随后,设计基于特征表征的样本筛选策略,结合特征聚类快速筛选少量具有多样性和代表性

的训练样本。 最后,设计基于置信度评估的动态优化策略,通过模型的学习反馈获取关键补充样本,提升特征覆盖范围,实现训

练样本的自适应优化。 NEU-DET 数据集的实验结果表明,该方法在将训练样本数量减少 52% 的情况下,平均检测精度达到

76. 99% ,与完整数据集基本持平。 同时,每轮训练迭代时间减少 62% ,降低了计算开销,验证了方法在样本筛选与检测性能之

间的有效平衡。 此外,在多种主流目标检测模型上的验证结果表明,该方法在不同检测架构下均能有效提升效率并保持性能,
展现出良好的适用性。
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Abstract:Surface
 

defect
 

detection
 

of
 

steel
 

strips
 

is
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

product
 

quality
 

in
 

steel
 

manufacturing.
 

The
 

achievement
 

of
 

efficient
 

and
 

accurate
 

detection
 

is
 

significant
 

for
 

product
 

performance.
 

While
 

deep
 

learning
 

methods
 

have
 

made
 

significant
 

progress
 

in
 

defect
 

detection,
 

two
 

challenges
 

persist
 

in
 

practical
 

applications:
 

First,
 

due
 

to
 

the
 

pursuit
 

of
 

high
 

yield
 

rates
 

in
 

industrial
 

production,
 

defect
 

samples
 

are
 

limited
 

and
 

sample
 

annotation
 

is
 

time-consuming.
 

Secondly,
 

the
 

collected
 

samples
 

may
 

contain
 

redundant
 

features,
 

affecting
 

model
 

training
 

efficiency
 

and
 

generalization
 

performance.
 

To
 

address
 

feature
 

redundancy,
 

a
 

dynamic
 

sample
 

selection
 

method
 

based
 

on
 

feature
 

representation
 

and
 

learning
 

feedback
 

is
 

proposed.
 

Initially,
 

a
 

multi-dimensional
 

feature
 

quantification
 

model
 

incorporating
 

geometric
 

morphology,
 

grayscale
 

distribution,
 

and
 

directional
 

features
 

is
 

formulated
 

to
 

characterize
 

defect
 

features.
 

Subsequently,
 

a
 

feature
 

representation-based
 

sample
 

selection
 

strategy
 

is
 

designed
 

to
 

select
 

diverse
 

and
 

representative
 

training
 

samples
 

through
 

feature
 

clustering.
 

Finally,
 

a
 

confidence-based
 

dynamic
 

optimization
 

strategy
 

is
 

proposed
 

to
 

obtain
 

supplementary
 

samples
 

through
 

learning
 

feedback,
 

achieving
 

adaptive
 

optimization.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

NEU-DET
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

method
 

achieves
 

a
 

mean
 

average
 

precision
 

of
 

76. 99%
 

while
 

reducing
 

the
 

training
 

sample
 

size
 

by
 

52% .
 

It
 

is
 

comparable
 

with
 

using
 

the
 

complete
 

dataset
 

and
 

decreases
 

training
 

iteration
 

time
 

by
 

62% .
 

Evaluation
 

of
 

various
 

detection
 

models
 

shows
 

that
 

the
 

method
 

effectively
 

improves
 

efficiency
 

while
 

maintaining
 

performance
 

across
 

different
 

architectures.
Keywords:steel

 

strip
 

surface
 

defect
 

detection;
 

sample
 

selection;
 

feature
 

representation;
 

morphological
 

features;
 

deep
 

learning



　 第 4 期 苑玮琦
 

等:基于特征表征与学习反馈的动态带钢缺陷样本筛选方法 241　　

0　 引　 　 言

　 　 钢铁产业作为国民经济的基础支柱,在现代化建设

进程中发挥着不可替代的作用。 带钢作为钢铁生产过程

中的关键中间产品,其表面质量直接影响下游产品的性

能与附加值[1] 。 受生产工艺、设备状态等因素影响,带钢

表面可能会出现各种缺陷,不仅会降低产品美观度,更可

能引发应力集中、裂纹扩展等严重工程问题[2] 。 因此,带
钢表面缺陷检测是保证产品质量的关键环节[3] 。

带钢表面缺陷检测具有其特殊性。 与普通钢材相

比,带钢缺陷因连续轧制工艺的影响,常沿轧制方向表现

出显著的延展性和规律性。 同时受工艺参数,如温度梯

度和压力分布等变化的影响,其灰度分布和形态特征更

加复杂多样[4] 。 这些特点增加了缺陷检测的难度,对检

测方法的实时性和鲁棒性提出了更高要求。
由于传统的人工检测方法存在效率低下和主观性强

等局限性,难以满足现代化生产的需求[5-7] 。 随着自动化

技术的发展,缺陷检测方法不断革新,基于机器视觉的检

测方法逐渐成为主流[8-9] 。 早期检测方法通常依赖人工设

计的特征表征方法,尽管在特征表达的可解释性方面具有

优势,但其泛化能力有限,难以适应实际复杂工况的要求。
近年来,深度学习在缺陷检测领域取得了重要进展。

卷积神经网络[10] 、Transformer 架构[11] 等深度网络可以自

动学习缺陷的层次化特征表示,极大提升了检测性能。
一些改进方法如特征融合机制[12-13] 、注意力机制[14-15] 等

手段进一步增强了网络的特征表达和检测能力。 然而,
深度学习算法的有效性和泛化能力通常依赖大规模、高
质量的训练样本[16] 。 这一特性导致其在工业缺陷检测

场景中面临 2 个问题:1)由于工业生产追求产品的高质

量和高良品率,正常生产中出现的缺陷样本数量有限,而
专业人员的标注过程又极其耗时。 2)受检测环境和设备

状态等影响,采集的样本质量存在差异,难以保证它们对

模型训练的贡献价值,最终影响模型的训练效率和检测

性能。
针对样本数量受限和标注成本高的问题,研究人员

提出了多种解决方案。 一类方法致力于数据扩充,如文

献[17]提出基于生成对抗网络的缺陷生成网络,有效扩

充了训练数据。 文献[18] 则利用迁移学习提出基于扩

散模型的缺陷图像生成方法,通过缺陷控制和背景迁移,
将常见缺陷知识迁移到罕见类别,提升少样本检测性能。
然而,这类方法的本质是依赖已有标注数据生成新的缺

陷样本,合成数据与真实环境的差异可能影响模型实际

表现。 另一类方法则着眼于降低标注成本,如文献[19]
通过自监督对比学习,优化特征表征,减少了模型对标注

数据的依赖。 文献[20] 则结合轻量级网络和不确定性

采样策略,提出主动小样本学习方法以解决标注样本获

取困难的问题。
尽管上述研究取得了重要进展,但样本仍可能面临

质量问题。 目前工业缺陷检测领域关于数据质量优化的

研究相对较少,但通用机器学习领域已有一些启发性的

工作。 如文献[21]提出基于影响函数的筛选方法,通过

量化样本对模型性能的影响程度筛选出关键数据。 文

献[22-23]则分别基于核心集理论提出了主动学习方法,
在维 持 模 型 性 能 的 同 时 降 低 了 训 练 数 据 量。 文

献[24-25]则提出基于元启发式算法的欠采样方法,以应

对样本不平衡等问题。 这些通用方法为样本筛选提供了

重要思路,但未充分考虑工业缺陷的特殊性。 带钢表面

缺陷检测场景中,样本常常表现出复杂的特征分布。 一

方面,缺陷特征在形状、灰度分布等方面存在相似性,导
致训练样本中可能存在特征冗余。 另一方面,缺陷形态

又存在多样化且无规律可循。 这种“相似”与“差异”共

存的特性,使通用方法难以直接应用。 因此,本研究从缺

陷特征表征理论出发,提出了一种融合特征表征与学习

反馈机制的动态样本筛选方法。
本研究构建了一个多维特征量化模型,用于全面表

征样本间的视觉差异,为样本筛选提供了理论支持。 设

计了一种基于特征表征的样本筛选策略。 结合聚类分析

快速筛选少量具备多样性和代表性的训练样本,有效减

少冗余样本引入。 提出了一种基于模型置信度评估的动

态优化机制,通过学习反馈识别特征覆盖不足的区域,动
态补充关键样本,提升特征覆盖范围。 最终在维持模型

性能的同时有效降低了训练样本数量,平衡了工业场景

下样本规模与检测性能之间的矛盾。

1　 带钢表面缺陷的形态学特征分析

　 　 带钢表面缺陷主要源于轧制成形过程、材料特性以

及外部机械损伤等多种因素。 与普通钢材相比,带钢表

面缺陷在形成机理、视觉特征和检测难度等方面均存在

差异。 在形成机理上,普通钢材多采用离散加工方式,其
表面缺陷分布随机且相对独立,而带钢采用连续轧制工

艺,受温度梯度和压力分布的动态影响,缺陷沿轧制方向

呈现显著的延展性和规律性。
在视觉特征方面,带钢表面缺陷具有 3 个显著特点:

1)缺陷沿轧制方向的延展性和连续性会随速度和压力变

化动态改变;2)轧制设备状态与轧辊磨损的影响,使缺陷

具有方向性特征;3)带钢表面特殊的光学反射特性,使缺

陷的灰度分布与背景纹理的对比更加复杂。 这些特点不

仅增加了带钢缺陷在复杂纹理背景下的检测难度,并使

得不同缺陷在几何形态、灰度分布和纹理方向上同时表

现出相似性与差异性。
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其中,相似性在数据集中表现为近似甚至重复的特

征信息,容易导致特征冗余问题。 这种特征冗余不仅增

加了数据标注成本,也影响了深度学习模型的训练效率

和泛化能力。 为提高深度学习模型的训练效率,需筛选

代表性样本,避免模型学习冗余特征。 首先,通过形态学

分析,全面了解缺陷的几何特征及其类内分布规律,为后

续样本筛选策略提供理论依据。
根据视觉特征,将观察到的带钢表面缺陷归纳为块

状、线状和纹理状 3 种基本类型,其典型样本及特征分布

如图 1 所示。

图 1　 不同形态特征缺陷的代表性图像

Fig. 1　 Representative
 

image
 

of
 

defects
 

with
 

different
 

morphological
 

characteristics

　 　 块状缺陷表现为长宽比相近的独立区域,其灰度剖

面呈现规律的凹陷特征。 线状缺陷具有显著的长宽差

异,其灰度分布在局部呈现凹陷,但整体上随方向变化形

成复杂起伏。 纹理状缺陷由密集分布的细小局部点状缺

陷构成,其灰度分布表现为高频且不规则的波动特征。
为深入分析缺陷的形态相似性,本节对 3 种基本类型缺

陷的形态特征进行细化分类。
块状缺陷根据其几何形态的复杂度,可分为规则和

不规则两类。 规则的块状缺陷如图 2( a) ~ ( c)所示,其
形态可用椭圆、三角形及多边形等基本几何形状来表征。
不规则的块状缺陷如图 2(d)所示,其形态特征偏离基本

几何形状,需要更复杂的轮廓描述方法。

图 2　 块状缺陷的典型形态

Fig. 2　 Typical
 

shape
 

of
 

block
 

defects

　 　 线状缺陷根据其特有的明显方向性延伸特征,可分

为直线型、曲线型和平行线组合型。 如图 3 所示,直线型

缺陷的形态可用沿固定方向延伸的线性结构表征。 曲线

型缺陷的形态可用具有连续方向变化的线性结构表征。

平行线组合型缺陷则由多条间距小于单线宽度的平行细

线构成,整体视觉形态表现为近似单一的线性结构。
纹理状缺陷根据其呈现出的特定的空间分布特征,

可分为均匀分布型、聚集分布型和渐变分布型。 如图 4
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所示,均匀分布型的形态可用规则分散的点阵结构表征。
聚集分布型缺陷的形态可用局部密集的点簇结构表征。

渐变分布型缺陷的形态表现为点密度在空间上连续

变化。

图 3　 线状缺陷的典型形态

Fig. 3　 Typical
 

shapes
 

of
 

linear
 

defects

图 4　 纹理缺陷的典型形态

Fig. 4　 Typical
 

shapes
 

of
 

texture
 

defects

2　 缺陷视觉特征的量化模型

　 　 通过前述形态特征分析,已明确带钢表面缺陷可基

于视觉特征分为块状、线状和纹理状 3 种基本形态类型。
由于同一形态类型的缺陷具有明显的视觉相似性,需建

立合理的特征量化模型,以评估形态类内样本间的相似

程度,从而在各形态类别中筛选代表性样本。 本章首先

针对 3 种形态类型分别构建形态特征量化指标,随后进

一步建立完整的多维特征量化模型。
2. 1　 形态特征量化模型

　 　 本节基于几何学和统计学原理,分别针对块状、线状

和纹理状 3 种视觉形态,构建各自对应的形态特征量化

指标,以刻画各形态的类内特征差异。 每类缺陷仅使用

其对应的形态指标进行类内特征量化。
块状缺陷的形态差异主要体现在区域的规则程度

上。 采用形状规则度 Rs 进行量化,即:
Rs = 4π × Ad / P

2
d (1)

其中, Ad 为缺陷区域的面积,Pd 为缺陷轮廓周长。
该指标源自圆形度量化理论,以圆形作为最规则的形状

基准。 经标准化处理,Rs 的取值范围为(0,1]。 当缺陷

形状为正圆时取得最大值 1,随着形状的不规则程度增

加而递减。 对于规则的多边形,该值仍保持较高水平,而
对于不规则或具有复杂轮廓的缺陷,该值显著降低。

线状缺陷的关键特征体现在其具有明显的线性延展

特性。 采用曲直度 Cd 进行量化,即:
Cd = Ls / Le (2)
其中, Ls 表示缺陷骨架线累积长度,Le 表示骨架线两

端点间的直线距离。 对于标准的线状缺陷,Cd 的典型取

值范围为[1, + ∞ );当缺陷呈直线型时,Cd 接近 1;当缺

陷呈曲线型时,Cd 明显大于 1。 对于平行线组合型,由于

多条细线的聚集效应,取值通常介于前两者之间。
纹理状缺陷通常由多个局部点状缺陷构成,其空间

分布特征是重要的区分特征之一。 采用灰度方差比

Ud,即:
Ud = σd / μd (3)
其中,将缺陷区域均分为 3×3 网格的子区域, σd 表

示各子区域灰度标准差的均值,μd 为整个缺陷区域的灰

度标准差。 当Ud 接近1 时,表明缺陷呈现均匀分布特征;
当 Ud 明显小于 1 时,表明缺陷呈现聚集分布特征;当 Ud

明显大于 1 时,表明缺陷呈现渐变分布特征。
2. 2　 多维特征量化模型

　 　 虽然形态特征是区分缺陷类型的主要依据,但在实

际应用中,形状规则度相近的块状缺陷可能因尺寸差异

需要不同的处理策略。 曲直度相似的线状缺陷可能因方

向不同而表现出不同的危害程度。 空间分布特征相近的

纹理缺陷可能因对比度差异导致检测难度不同。 为完整

表征缺陷特征,基于 2. 1 节构建的形态特征量化指标,本
节进一步扩展特征维度,构建包含形态、灰度、尺度和方

向等多维的综合特征表征模型。
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x i = [F i,G i,S i,θ i,A i] (4)
其中,分量 F i 表示形态特征,根据缺陷形态类型分

别采用形状规则度Rs、曲直度Cd 以及灰度方差比Ud。 分

量 G i 表示灰度差异指标 Gd,用于量化缺陷区域与背景的

灰度对比度特征, 用于准确评估缺陷的识别难度。
分量 S i 表示面积比指标 Ra,用于量化缺陷的影响范围,
描述缺陷的多尺度特性。 分量 θ i 表示方向指标 θ d,用于

描述缺陷的方向特征。 分量 A i 表示长宽比指标 Ar, 用于

描述缺陷的延展性特性。 它们可表示为:
Gd = ( Id - Ib) / ( Ib + ε) (5)
Ra = Ad / A t (6)
θ d = arctan(dy / dx) (7)
Ar = Ld / Wd (8)

其中, Id 为缺陷区域平均灰度值,Ib 为背景区域平均

灰度值,ε 为小正数1 × 10 -6,用于避免分母接近0 时的计

算异常。 A t 为检测区域总面积。 dy 和 dx 分别为缺陷区域

在 x 和 y 方向上的投影长度,取值范围为[ - 90°,90°]。
Ld 表示缺陷区域外接矩形的最大延伸长度,Wd 表示垂直

于延伸方向的缺陷区域外接矩形的宽度。

3　 基于特征表征与学习反馈的样本筛选方法

　 　 由于带钢表面缺陷样本存在着表观相似、特征冗余,可
能影响模型对缺陷特征的有效学习。 为此,本节设计了一种

融合特征表征与学习反馈的动态样本筛选方法。 总体框架

如图 5 所示,主要包含特征表征和动态优化两个模块。

图 5　 动态样本筛选方法框架

Fig. 5　 Framework
 

of
 

the
 

dynamic
 

sample
 

selection
 

method

　 　 特征表征模块, 基于视觉特征构建了包含形态特

征 F i、灰度差异 G i、面积比 S i、方向 θ i 以及长宽比 A i 的

五维量化模型, 结合特征聚类分析筛选初始训练集

X initiate。 动态优化模块在每轮迭代中,首先利用当前训练

集训练模型,随后对剩余训练样本进行置信度预测。 将

置信度低于动态阈值 Tc(k) 的样本归入低置信度样本集

X low,对其再次进行特征聚类分析,筛选其中的关键补充

样本构成 Xselect。 这些补充样本被加入训练集进行新一

轮训练,形成特征表征与学习反馈的动态优化循环。 通

过这种方式,在保持类内特征多样性的同时,最小化冗余

样本数量,以构建具有代表性的精简训练集。
3. 1　 基于特征表征的样本筛选策略

　 　 为高效获取各类缺陷的差异性代表样本,本节设计

了基于特征表征的样本筛选策略。 首先,根据缺陷的形

态类型获取每个样本对应的特征向量,为确保各特征分

量的量纲一致性,对特征向量进行标准化处理,即:
X′i = (X i - Xmin) / (Xmax - Xmin) (9)
其中, Xmin 和 Xmax 分别表示各特征维度的最小值和

最大值。
随后,对不同形态类型的缺陷分别进行 K-means 聚

类分析。 为确定最优聚类数 K,引入轮廓系数 S(k) 作为

评价指标,即:
S(k)

 

=
 

(b( i) - a( i)) / max(a( i),b( i)) (10)
其中, a( i) 为样本 i 与同类其他样本的平均距离,

b( i) 为样本 i 与最近邻类样本的平均距离。 通过遍历可

能的 K 值,选择使 S(k) 最大的 K 值作为最优聚类数。
获得特征聚类结果后,为快速获取少量具有差异性

的代表性样本,在每个聚类簇中选取 3 个关键位置样本

构成初始训练集 X initiate。 第 1 个是簇中心样本,用于表

征该类别的典型特征。 第 2 个是与其他类别接界处的边
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界样本,用于刻画类别间的区分特征。 第 3 个是类自身

的外围边界样本,用于刻画类别的分布范围。
3. 2　 基于学习反馈的动态优化机制

　 　 由于初始训练集 X initiate 的少量样本仅能覆盖特征空

间中的显著差异区域,同时受统计特征表征的局限性,其
覆盖范围在复杂缺陷特征的抽象表征方面仍存在不足。
为弥补这一不足,本节设计了基于模型学习反馈的动态

优化机制。 该机制通过分析模型预测过程中对样本的置

信度,识别特征表达能力薄弱的区域,并有针对性地补充

样本,从而实现训练集的自适应优化。 具体来说,该机制

首先获取检测模型输出的置信度得分 score(x i)。 同时,
为使不同训练阶段的置信度具有可比性,计算归一化置

信度评分 Conf( i)。 随后,结合动态阈值获取低置信度样

本集 X low, 即:
Conf( i) = ( score(x i) - scoremin) / ( scoremax - scoremin)

(11)
Tc(k) = T0 + α × k (12)
X low = {x i Conf( i) < Tc(k)} (13)
其中, scoremax 和 scoremin 分别为当前批次样本的最大

和最小置信度得分。 该归一化处理使得不同批次的置信

度评估具有可比性。 k 为迭代轮次, T0 为初始阈值,α 为

步长系数。 该动态阈值机制能够随着训练进程逐步提高

筛选标准,确保在模型性能的情况下仍能筛选出真正具

有价值的补充样本。
这些低置信度样本表明当前模型对其特征表达能

力不足,反映了训练集中特征覆盖的薄弱环节。 然而,
这些低置信度样本之间可能存在特征相似的冗余样

本,直接将所有样本加入训练集会降低训练效率。 为

此,采用 3. 1 节的样本筛选策略对低置信度样本集 X low

进行筛选,从中选取关键补充样本,并填入关键补充样

本集 X select ,即:
Xselect = {xck

,xbk
,xmk

k= 1,2,…,K} (14)
其中, xck

表示第 k 个聚类簇的中心样本,xbk
表示与

相邻类别接界处的边界样本,xmk
表示类自身的边界样

本,K 为最优聚类数。
此动态优化机制充分考虑了特征空间分布特性,既

保证了样本的代表性,又有效避免了冗余样本的引入。
筛选得到的关键补充样本集 Xselect 可直接加入初始训练

集 X initiate 进行下一轮训练。

4　 实验与分析

4. 1　 实验环境与数据集

　 　 1)
 

数据集

本研究选用带钢表面缺陷检测领域广泛认可的标准

数据集 NEU-DET[26] 。 该数据集的所有图像样本均来源

于真实热轧带钢连续生产线现场采集的图像数据,所涵

盖的缺陷类型能够真实体现带钢轧制生产过程中常见缺

陷的典型特征,如裂纹的延展性、氧化皮的复合分布特

征、划痕的方向性规律等。 数据集共包含 1
 

800 幅图像,
涵盖热轧带钢表面 6 种典型缺陷类型。 如图 6 所示,包
括裂纹(crazing,

 

Cr)、夹杂(inclusion,
 

In)、斑块(patches,
 

Pa)、点蚀( pitted
 

surface,
 

Ps)、氧化皮( rolled
 

in
 

scale,
 

Rs)和划痕(scratches,
 

Sc)。 每类缺陷均含有 300 幅尺寸

为 200
 

pixels×200
 

pixels 的灰度图像。

图 6　 NEU-DET 中的 6 类缺陷

Fig. 6　 Six
 

types
 

of
 

defects
 

in
 

NEU-DET

2)
 

参数设置与环境配置

实验框架使用 PyTorch[27] ,采用 Python
 

3. 8 编程语

言和 PyTorch
 

1. 7. 1 深度学习框架。 实验在配备 24
 

GB
显存的 Nvidia

 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU 上运行,操作系统

为 Ubuntu
 

18. 04。
为确保实验的可靠性和类别均衡性,数据集采用分层

抽样方法进行划分,保持每类缺陷的训练集与测试集比例

为 8 ∶ 2,即每类缺陷随机选取 240 张图像作为待筛选训练

集,60 张图像作为测试集。 为避免采样偏差,设置固定随

机种子为 42 进行数据划分,以确保实验的可重复性。
目标检测模型选用快速区域卷积神经网络( faster

 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

Faster
 

R-CNN),
主干网络采用残差网络(residual

 

network,ResNet)。 训练

采用自适应矩估计优化器进行参数优化,初始学习率设

置为 0. 001,批大小为 16,训练过程共计 260 轮。 动态优

化过程中,通过网格搜索法确定初始置信度阈值 T0 为

0. 6,步长系数
 

α 设置为 0. 02。 模型训练采用早停策略,
当连续 3 轮的平均精度均值提升幅度<1% 时停止迭代,
以平衡计算效率和模型性能。
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3)
 

模型评价指标

对于模型的整体检测效果,选择目标检测中最常使

用平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)来评价网

络模型的整体性能。 并采用精确率-召回率( precision-
recall,

 

PR)曲线评估模型在不同置信度阈值下的检测性

能。 PR 曲 线 展 示 了 不 同 置 信 度 阈 值 下 的 精 确 率

(Precision,P)和召回率(Recall,R)。 它们定义为:

Precision = TP
TP + FP

(15)

Recall = TP
TP + FN

(16)

AP = 1
11 ∑

R∈[0,0. 1,…,1]
max
R′≥R

　 P(R′) (17)

mAP =
∑

n

i = 0
AP( i)

n
(18)

其中,AP 表示平均精度,TP 为成功预测的正例,FP
为被模型误判为正例的负例,FN 表示被模型错误预测为

负例的正例。 n 表示模型的预测类别总数。
4. 2　 可行性验证

　 　 表 1 列出了各类型缺陷在样本筛选过程中的统计结

果。 相比原始训练集,本研究方法最终保留了约 48% 的

训练样本。 结果显示,不同类型缺陷的筛选比例存在差

异,这反映了各类缺陷的特征复杂度和冗余程度不同。
其中,斑块缺陷的保留率最低, 仅为原始训练集的

39. 2% ,说明该类缺陷样本中存在较多冗余特征。 而裂

纹缺陷的保留率最高,达到了 56. 7% ,表明其样本特征分

布较为分散,需要更多样本来保证特征空间的覆盖。

表 1　 数据集筛选结果

Table
 

1　 Data
 

set
 

filtering
 

results

标记方式 整体 裂纹 夹杂 斑块 点蚀 氧化皮 划痕

原始训练集 1
 

440 240 240 240 240 240 240

筛选完训练集 690 136 118 94 113 128 101

测试集 360 60 60 60 60 60 60

　 　 基于上述筛选结果,设计了 3 组对照实验以验证本

研究所提方法的可行性。 第 1 组为基准组,使用完整训

练集。 第 2 组为随机组,即随机选择相同数量的训练样

本。 第 3 组为本研究所提方法获得的精简数据集。 表 2
展示了各组在不同缺陷类型上的检测性能。

实验结果表明,采用本研究所提方法筛选的精简数

据集在减少约 52%训练样本的情况下,保持接近完整数

据集的检测水平。 观察具体结果可以发现,本研究所提

方法在总体 mAP 上达到 76. 99% , 与完整数据集的

77. 89%相比仅下降 0. 9 个百分点。 特别是在裂纹( Cr)

　 　 　 　 表 2　 可行性验证

Table
 

2　 Feasibility
 

verification (% )

数据集 整体 裂纹 夹杂 斑块 点蚀 氧化皮 划痕

完整数据 77. 89 52. 49 76. 51 89. 04 84. 68 74. 39 90. 25

随机选择 70. 83 43. 66 62. 27 89. 47 88. 53 61. 63 79. 43

本研究方法 76. 99 60. 52 75. 65 87. 91 80. 93 70. 18 86. 76

缺陷上,本研究所提方法取得了 60. 52% 的性能,相比完

整数据集的 52. 49%有明显提升,这一现象验证了本研究

提出的样本筛选策略有效地保留了具有代表性的样本,
通过筛选过程去除了一些质量较差或有噪声的样本。 相

比之下,随机选择方法的 mAP 为 70. 83% ,各类缺陷检测

指标均出现明显下降,其中夹杂( In) 缺陷降幅达 14. 24
个百分点。 这表明简单的随机抽样无法保证样本代表

性,容易导致关键特征信息缺失。
表 3 量化了不同样本数量在计算资源消耗上的差

异。 结果显示,由于筛选后的训练集规模降至原始数据

集的 48% ,每轮迭代时间从完整数据集的 73
 

s 降至 28
 

s,
降幅达 62% 。 证明了本研究所提方法在保持检测性能的

同时,有效节省了计算开销。

表 3　 训练效率对比

Table
 

3　 Training
 

efficiency
 

comparison

评估指标 完整标签 本研究方法 节省比例

每轮迭代时间 / s 73 28 62%

标注样本量 / 张 1
 

440 690 52%

图 7　 不同训练集的 PR 曲线

Fig. 7　 PR
 

curves
 

of
 

different
 

training
 

sets

　 　 图 7 展示的 PR 曲线进一步支持了上述结论。 本研

究方法的曲线与完整数据方法走势接近,随着召回率增

加至 0. 7,开始持续逐渐出现性能差距。 随机选择方法

的曲线则在整个召回率范围内均明显低于其他 2 种方

法。 验证了本研究所提筛选策略能在有效降低训练时间
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的同时,能够维持接近完整数据集的检测性能。
4. 3　 不同筛选方法的对比实验

　 　 将本研究所提的筛选方法与基于核心集的 Core-set
方法[28] 、基于不确定性的 Uncertainty 方法[29] 以及基于密

度的 Density 方法[30] 进行性能对比。 为保证实验的公平

性,所有方法均采用 48%的训练集筛选比例,并在相同的

实验环境和参数设置下进行训练与测试,得到的检测结

果如表 4 所示。

表 4　 不同方法的性能对比

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods (% )

参数 标签 整体 裂纹 夹杂 斑块 点蚀 氧化皮 划痕

P

R

AP

Core-set 74. 99 70. 33 71. 82 80. 42 84. 29 67. 21 75. 89

Uncertainty 71. 94 68. 77 69. 50 74. 62 83. 02 61. 54 74. 19

Density 75. 36 72. 32 73. 10 79. 38 85. 12 65. 18 77. 04

本研究方法 77. 16 75. 02 74. 22 78. 03 86. 34 70. 11 79. 22

Core-set 85. 90 83. 95 91. 27 95. 56 77. 04 80. 23 87. 33

Uncertainty 84. 38 83. 83 89. 76 94. 24 76. 98 70. 02 91. 46

Density 85. 13 81. 24 92. 92 92. 08 76. 03 71. 37 97. 16

本研究方法 87. 45 84. 47 91. 32 94. 71 80. 11 81. 92 92. 15

Core-set 74. 15 58. 16 74. 39 89. 93 79. 89 69. 81 72. 73

Uncertainty 74. 35 58. 76 75. 06 87. 14 79. 13 64. 21 81. 81

Density 73. 98 57. 07 67. 32 86. 91 78. 85 65. 49 88. 25

本研究方法 76. 99 60. 52 75. 65 87. 91 80. 93 70. 18 86. 76

图 8　 可视化检测结果

Fig. 8　 Visualize
 

the
 

test
 

results

　 　 由表 4 可知,从整体性能来看,本研究所提方法获得

了 76. 99% 的 mAP,相比 Core-set、Uncertainty 和 Density
方法分别提升了 2. 84% 、2. 64% 和 3. 01% 。 在处理不同

类型缺陷时,本研究所提方法表现出了一定的类内特征

捕捉能力。 对于具有复杂类内形态的裂纹( Cr)缺陷,本
研究所提方法相较其他方法在检测精度上有所提升,这
得益于所提出的筛选策略在识别和保留类内关键代表性

样本方面的作用。 对于具有多样化线性结构的夹杂( In)
和划痕 ( Sc) 这两类缺陷, 本研究所提方法分别达到

75. 65%和 86. 76% 的检测率,其中划痕类缺陷的性能仅

次于 Density 方法。 在表面形态变化丰富、区域范围相对

混乱的氧化皮(Rs)
 

和点蚀(Ps)这两类缺陷上分别取得

最高的 70. 18%和 80. 93%的性能。 对于形态特征相对稳

定的斑块(Pa)
 

类缺陷,本方法的检测性能仅次于 Core-
set 方法,达到 87. 91% 。 这些结果表明所提筛选策略在

识别和保留类内代表性样本方面具有一定效果。
为进一步说明本研究所提方法的实际应用效果,

图 8 展示了本研究所提方法在不同类型缺陷上的检测效

果示例。
结果显示,本研究所提方法不仅能够准确定位和识

别各类缺陷,而且在复杂背景和多个目标的场景下依然

保持稳定的性能表现。 图 8( a)展示了检测难度相对较
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高的裂纹(Cr)缺陷,尽管其形态细长、分布情况混乱且部

分区域对比度较低,但本研究所提方法仍能准确检测出

缺陷边界范围,且置信度达到 1。 图 8(b)、(c)、( f)展示

了夹杂(In)、斑块(Pa)以及划痕(Sc)等局部特征明显的

缺陷,这些缺陷的检测框基本都能完整包围目标区域,且
框选精准。 特别是对于夹杂( In) 以及划痕( Sc) 中的一

些尺寸偏小的缺陷,也能实现准确检测,这验证了所提出

的样本筛选策略在保留例如形状、尺度等关键特征方面

的有效性。 同时,图 8(b)显示在多个缺陷相互靠近的情

况下,算法仍能准确区分各个独立的缺陷目标,展现出良

好的独立目标区分能力。 图 8( d)、( e)展示了对于面积

较大的点蚀缺陷和氧化皮缺陷,本方法能够准确框选缺

陷区域。 值得注意的是,即使在缺陷边界模糊、背景纹理

复杂的情况下,检测框也能较好地贴合实际缺陷轮廓,这

进一步验证了本研究所提出的样本筛选策略对于复杂特

征亦具备有效性。
综上所述,通过与不同的样本筛选方法的全面对比,

实验结果充分证明了本研究提出的样本筛选策略的有效

性。 并且,该方法在有效降低训练时间的同时,实现了接

近全量数据训练的检测性能。
4. 4　 不同检测模型的适应性验证

　 　 为验证所提方法在不同目标检测模型上的适用性,
本节选取文献[31-33]的方法进行对比实验。 这些模型

分别 代 表 单 阶 段 检 测 器、 多 阶 段 检 测 器 和 基 于

Transformer 的检测器,覆盖了主干网络优化、检测器架构

优化和框架设计优化的不同研究方向。 实验设置与

4. 1 节相同,完整训练集和筛选后训练集在不同检测模

型上的性能表现如表 5 所示。

表 5　 不同检测模型的性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

detection
 

models

检测模型 主干网络 训练数据 每轮迭代时间 / s 效率节省 / % mAP / % 性能损失 / %

文献[31] CSPNet-L

文献[32] ResNet50

文献[33] ResNet18

完整数据 17

筛选数据 9

完整数据 46

筛选数据 23

完整数据 28

筛选数据 18

41. 2

50. 0

35. 7

81. 12

80. 39

79. 95

78. 14

82. 56

81. 30

0. 73

1. 81

1. 26

　 　 实验结果表明,本研究提出的样本筛选方法在各类

检测架构上均有效提升了训练效率。 其中,文献[32]的

多阶段检测器获得了最显著的效率提升,训练时间减少

了 50% ,同时性能损失为 1. 81% 。 这是因为多阶段检测

器在训练过程中需要对每个候选区域进行多次特征提取

和优化, 样本数量的减少能大幅降低计算开销。 文

献[31]的单阶段检测器展现出最佳的性能保持能力,在
训练时间减少 41. 2%的同时,性能损失仅为 0. 73% ,这主

要是由于其本身就采用了高效的单次推理机制。 文

献[33]基于 Transformer 的检测器获得了 35. 7% 的效率

提升,性能损失为 1. 26% ,效率提升幅度最小,这可能是

因为其注意力机制的计算复杂度主要受特征维度影响,
对样本数量的依赖相对较小。

上述分析证明了本研究所提方法在保留数据集关键

特征信息方面的有效性。 特别是在计算开销较大的多阶

段检测器上,能够在保持较高检测精度的同时实现显著

的效率提升。 同时,本研究提出的样本筛选方法具有良

好的通用性,能够适应不同类型的检测架构,在提升训练

效率的同时保持模型性能。

5　 结　 　 论

　 　 本研究针对带钢表面缺陷样本存在着表观相似、特
征冗余,影响模型对缺陷特征的学习效率和检测性能的

问题。 提出了一种融合特征表征与学习反馈的动态样本

筛选方法。 该方法首先从形态学视角构建了一个多维特

征量化模型,实现了对不同形态类型缺陷特征的全面表

征。 其次,设计了基于特征表征的样本筛选机制,通过聚

类分析特征空间分布,快速筛选出具有差异性的少量代

表性样本,在保证样本代表性的同时有效降低了数据冗

余。 最后,提出了基于置信度评估的动态优化机制,实现

了训练样本的自适应扩充和质量优化。 通过实验部分的

结果,表明本研究所提方法在将训练样本量降低 52% 的

情况下,实现了 76. 99% 的检测准确率。 实验证明,本研

究所提方法不仅保持了与完整数据集相当的检测性能,
同时有效降低了训练时间。

此外, 通 过 进 一 步 在 涵 盖 单 阶 段、 多 阶 段 及

Transformer 架构的多种检测模型上的验证结果表明,该
方法在实现训练效率提升的同时,也能保持相对稳定的
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检测精度,验证了方法在不同检测架构上的适应性和有

效性,为提升带钢表面缺陷检测模型的训练效率提供了

可行的研究思路。
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