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 基于机器视觉的金属表面缺陷检测算法研究 

 

摘 要 

 

在当今的工业生产中，金属表面缺陷的自动检测和分类是提高产品

质量和生产效率的关键。由于金属表面缺陷的多样性和微妙性，以及在

实际应用中遇到的复杂背景和光照条件，传统的检测技术常常无法达到

既高精度又高效率的要求。因此，利用先进的图像处理技术和机器学习

方法成为了研究和工业界的重要课题，用以进行金属表面缺陷的自动检

测和分类。 

基于此，本研究致力于通过先进的图像处理与机器学习技术，提高

金属表面缺陷检测的性能与准确率。研究主要围绕以下四个方面展开：

数据集构建与优化、金属表面缺陷分割技术改进、金属表面缺陷检测的

高效解决方案开发，以及半监督学习网络的应用创新。主要研究内容如

下： 

(1)金属表面缺陷检测数据集的构建和优化研究 

本研究通过应用对数变换、中值滤波、直方图均衡化等图像预处理

技术，成功构建了针对金属表面缺陷检测的分割与分类数据集。这些数

据集覆盖多种缺陷类型，并通过精确的手动标注，为自动化缺陷识别与

分类提供了丰富资源。 

(2)金属表面缺陷分割技术的改进研究 

通过引入改进型 DeepLabV3+模型(Improved-DeepLabV3+)，集成了

挤压激励块(Squeeze and Excitation Networks, SENets)、三级注意力单元

(tri-level attention unit, TAUs)和密集空洞空间金字塔池化(Dense Atrous 



 

 

Spatial Pyramid Pooling, DASPP)等先进技术，显著提升了金属表面缺陷

分割的效率与精确性。 

(3)金属表面缺陷检测的高效解决方案研究 

针对检测精度与效率的平衡难题，本研究提出了信息增强 YOLOv5

网络模型(Information Enhancement YOLOv5 Network, IE-YOLOv5)。该

模型采用轻量级卷积 GSConv、联邦学习算法(FedFusion)优化的特征提

取结构(FedFusion Slim Neck, FF-Slim-Neck)、及无参数注意力机制

(Parameter-free Spatial Attention mechanism, PSA)，实现了金属表面缺陷

的快速精准检测，显著提升了处理速度与效率。 

(4)半监督学习网络的创新研究 

为了解决实际应用中缺陷人工标定成本太大的问题，提出半监督检

测网络。通过引入伪标签分配器(Pseudo Label Assigner, PLA)及基于伪标

签的潜在特征提取方法，本研究在半监督学习网络中实施了一种高效的

学生-教师方法。利用大量未标记数据，并结合半监督框架与均值教师

(Mean Teacher, MT)模型，显著提升了模型的数据利用率与识别性能。 

 

关键词：金属表面，缺陷检测，IE-YOLOv5，Improved-DeepLabV3+，

PLA 
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RESEARCH ON DEFECT DETECTION ALGORITHM OF 

METAL SURFACE BASED ON MACHINE VISION 

 

ABSTRACT 

 

In contemporary industrial production, the automatic detection and 

classification of metal surface defects play a pivotal role in enhancing product 

quality and productivity. The intricacies and subtleties of metal surface defects, 

coupled with challenging background and lighting conditions in practical 

applications, often render traditional detection methods inadequate in meeting 

the demands for high accuracy and efficiency. Consequently, research and 

industry have turned their attention towards leveraging advanced image 

processing techniques and machine learning methods to address this critical 

issue. 

This research is dedicated to elevating the performance and precision of 

metal surface defect detection through the integration of advanced image 

processing and machine learning techniques. The study focuses on four key 

areas: dataset construction and optimization, enhancement of metal surface 

defect segmentation techniques, development of efficient solutions for defect 

detection, and the innovative application of semi-supervised learning networks. 

The primary research contributions are outlined as follows: 

(1) Dataset Construction and Optimization 

A comprehensive investigation into the establishment and optimization of 
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a dataset for detecting defects on metal surfaces is conducted. Utilizing image 

preprocessing techniques, such as logarithmic transformation, median filtering, 

and histogram equalization, segmentation and classification datasets are 

constructed. These datasets cover diverse defect types and serve as a valuable 

resource for automated defect recognition and classification through 

meticulous manual labeling. 

(2) Improvement of Metal Surface Defect Segmentation Technique 

This study introduces the Improved-DeepLabV3+ model, incorporating 

advanced techniques like tri-level attention units (TAUs), Squeeze Excitation 

Blocks (SENets), and Dense Avoidance Space Pyramid Pooling (DASPP). 

This enhancement significantly improves the efficiency and accuracy of defect 

segmentation on metal surfaces. 

(3) Efficient Solutions for Detecting Defects on Metal Surfaces 

Addressing the challenge of balancing detection accuracy and efficiency, 

this study proposes the IE-YOLOv5 model. The model integrates lightweight 

convolutional GSConv, the feature extraction structure FF-Slim-Neck 

optimized by FedFusion, a federated learning algorithm, and the parameter-

free attention mechanism PSA. This approach achieves fast and accurate defect 

detection, substantially improving processing speed and efficiency. 

(4) Innovative Study of Semi-Supervised Learning Networks 

To mitigate the high cost of manual calibration in practical applications, 

this study introduces a semi-supervised detection network. By incorporating a 

pseudo-labelling distributor and a pseudo-labelling-based potential feature 

extraction method, the research implements an efficient student-teacher 

approach within a semi-supervised learning network. This approach leverages 

large amounts of unlabeled data, enhancing model data utilization and 

recognition performance through the integration of a based semi-supervised 

framework with the Mean Teacher (MT) model. 
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KEY WORDS: metal surfaces, defect detection, IE-YOLOv5, Improved-

DeepLabV3+, PLA  
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

在现代工业生产领域，金属作为一种基础且关键的原料[1]，承担着不可替代的

作用，其应用范围横跨多个行业，包括但不限于汽车生产、航空航天以及机械加工

等。金属材料的质量和性能直接影响着机械零部件产品的质量和功能。然而，在金

属制品生产过程中，金属表面经常遭遇多种缺陷形式，包括裂纹、凹痕和气泡等，

这类缺陷不只损害了产品的外表审美，也可能引起金属制品的性能降低及使用年限

减少。 

传统的人工检测方法虽然能够辨识部分金属表面缺陷，但存在着效率低、准确

性不高、易受主观因素影响等诸多问题[2]。因此，迫切需要一种高效、准确的自动

化检测方法来满足日益复杂的生产需求。基于机器视觉的金属表面缺陷检测算法因

其在高速、高精度图像处理方面的优势而备受关注[3]。 

首先，采用机器视觉的检测系统通过高分辨率和高速度的图像捕获及处理，显

著提升了金属表面检测的灵敏度和准确率。基于机器视觉的检测系统利用图像传感

器获取金属表面的图像数据，经过适当的图像处理和识别方法，实现对表面缺陷的

自动化检测，并可同时进行定量分析和评估。与传统的手工检测技术相比，采用机

器视觉的自动化检测系统在效率和准确度方面都展现出显著优势，能够迅速识别并

纠正金属表面的缺陷问题，进而提升金属制品的质量与生产效能。 

其次，这些系统具备了强大的数据处理和分析能力，能够实时监测生产过程中

的异常情况，并提供及时的反馈和处理措施。通过对大量数据的分析和比对，系统

可以识别出不同类型的表面缺陷，并对其进行有效分类和处理。这助于生产企业能

够及时识别并解决生产过程中潜在的问题，来增强生产线的稳定性与可靠性。 

此外，采用机器视觉的自动化金属表面检测系统能显著增加生产效率，降低人

力成本，为企业节省大量的时间和人力资源。通过引入智能化的检测系统，企业可

以更加高效地进行生产，提高产品的生产率和质量，进一步提升企业的竞争力和市

场份额。 
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总的来说，研究基于机器视觉的金属表面缺陷检测算法，具有显著的实践意义

和学术价值。它不仅能够确保机械零部件的质量和稳定性，提高产品的竞争力，还

能够推动工业生产的智能化和自动化发展，为工业制造的现代化转型做出重要贡献。

在未来，随着机器视觉技术的不断发展和完善，在工业生产领域，基于机器视觉的

金属表面缺陷检测算法的作用将日益增强，为实现智能制造和工业 4.0 的目标提供

有力支持。 

1.2 国内外研究发展现状 

1.2.1 目标识别算法 

目标识别技术[4-7]，作为计算机视觉领域的一个核心研究方向，旨在让计算机通

过分析图像或视频来识别出特定目标。这项技术在多个领域中发挥着至关重要的作

用，包括但不限于安防监控[8]、自动驾驶[9, 10]、工业自动化[11, 12]以及医疗图像分析

[13]。随着图像处理、机器学习和深度学习等学科的交叉融合，尤其是深度学习技术

的飞速进步，目标识别的准确性和处理速度都得到了显著提高。 

当前深度学习在目标检测领域的识别算法即检测器可分为三种主要类型：两阶

段目标检测器、单阶段目标检测器以及锚点自由的检测器。 

(1) 两阶段目标检测器 

在双阶段目标检测技术领域，Ross 等人[14]提出的 R-CNN 研究标志着深度学习

在目标检测上的首次应用。R-CNN 通过区域提案算法识别图像内可能的目标候选区，

然后对这些区域利用卷积神经网络(CNN)提取特征，并借助支持向量机(SVM)完成

目标分类。紧接着，为了克服 R-CNN 在速度和效率上的限制，Ross 等人[15]进一步

提出了 Fast R-CNN，这一改良版本通过对整幅图像仅执行一次 CNN 运算，并将得

到的特征图映射至各个提案区域，显著加快了训练和测试流程。基于 Faster R-CNN

的进展，He[14]引入了 Mask R-CNN，新增了一个用于生成目标分割掩码的分支，实

现了高效目标检测和精准像素级目标分割的同步实现，极大地扩展了目标检测技术

的应用领域。此外，Cai 等人[4]的 Cascade R-CNN 通过构建一个多级阶段的检测框

架，有效提高了检测过程中对小目标及难以识别目标的准确率，通过逐级细化检测

框来不断提升检测质量。Guo 等人[17]通过语义增强模块(SEM)和语义注入模块(SIM)
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来改善用于对象检测的特征金字塔网络(FPN)，以提高不同尺度特征融合的效果，

减少语义差距，并提升检测性能。 

(2) 单阶段目标检测器 

鉴于双阶段目标检测算法虽提供较高的检测准确率，但往往以减慢检测速度为

代价，J Redmon 等人[18]引入了具有里程碑意义的 YOLO (You Only Look Once)模型。

YOLO 模型创新地将目标检测转变为单步回归问题，实现从图像像素直接映射到目

标边界框坐标及其类别概率的转换，代表了基于回归方法的实时目标检测算法的兴

起，有效地解决了传统两阶段目标检测算法检测速度慢的问题。继 YOLO 之后，

Liu 等人[19]推出的 SSD 算法通过引入多尺度特征图和默认框机制，实现了在多分辨

率特征图上直接预测目标位置和类别，既提升了检测的精度，又保证了处理速度。

进一步，Lin 等人[5]开发的 RetinaNet 通过采用焦点损失(Focal Loss)机制，有效应对

了在检测众多背景类别时出现的类别不平衡问题，显著增强了网络在识别小尺寸目

标上的能力。最后，Tan[20]提出的 EfficientDet 网络，通过一种基于复合系数的可伸

缩策略，实现了网络深度、宽度和分辨率的均衡优化，不仅保持了高效率，还大幅

提升了检测精度。 

(3) 锚点自由检测器 

锚点自由(Anchor-free)检测方法代表了目标检测技术的一项新进展，区别于传

统的基于锚点的策略，这一方法直接预测图像中目标的关键点或中心点以实现目标

的精确定位和识别。通过减少对预设参数的依赖，该方法简化了模型的构建和训练

流程，为目标检测提供了一种更为直观和高效的途径。 

在这一新兴领域中，Law 等人[21]开发的 CornerNet 标志性地采用了一种创新策

略，通过直接检测物体角点的成对关键点，实现了对物体的识别和定位，摆脱了对

锚点的依赖。紧随其后，Zhou 等人[22]提出的 CenterNet 进一步简化了目标检测流程，

将其转化为关键点检测和回归任务，有效提升了检测效率和精度。Yang 等人[23]的

RepPoints 方法采用点集来表示物体，而非传统的锚框，通过自适应调整点集以精确

刻画物体形状，提高了检测准确性。Li 等人[24]提出了一个适用于航空图像检测的基

于 FCOS 的简单锚点自由旋转目标检测器，该模型侧重于训练阶段的标签分配策略，

并采用椭圆中心采样方法定义旋转边界框(OBB)。Wang等人[25]则提出了基于高斯中
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心度的锚点自由定向对象检测方法 AOGC，该方法以 FCOS 为基线，增加了针对定

向对象的检测分支。 

1.2.2 工业缺陷检测算法 

传统的缺陷诊断主要依赖于人工目视检测[26]，这一方法虽广泛应用，但其检测

精度和效率通常较低。随技术的持续发展，机器视觉和深度学习基础上的检测技术

已经变成了缺陷检测领域内的两个主要方法。机器视觉检测技术[27]采用了机械设备

来模拟人眼进行测量和判断，与传统的人工视觉检测相比，它显著降低了人力和时

间成本，因此被广泛采用于多个领域。例如，Suvdaa 等人[28]提出了一种利用尺度不

变特征变换(SIFT)与支持向量机(SVM)相结合的表面缺陷识别技术，该技术通过

SIFT 来识别缺陷并从目标中提取特征，随后使用 SVM 对这些特征进行有效分类。

进一步，Xiao-Cong[29]开发了一种新型的缺陷检测模型，该模型融合了支持向量机

和量子粒子群优化(SVM-QPSO)技术，以更准确地识别表面缺陷。此外，为了提取

更加鲁棒的特征，Gyimah 等人[30]采用了一种结合小波阈值滤波和完全局部二值模

式(CLBP)的非局部(NL)技术，之后将提取的特征用于表面缺陷的分类检测。这些研

究均表明，通过先进的特征提取方法和机器学习技术的结合，可以显著提高缺陷检

测的精度和效率。 

然而，大多数缺陷的分布具有不规则性且纹理特征不显著，这使得仅依赖传统

特征提取算法难以准确地识别和提取这些缺陷特征，从而导致基于这些算法的缺陷

检测在应用上遇到诸多挑战，特别是在检测精度和效率方面的表现较差。因此，提

升对缺陷图像特征提取的能力显得尤为关键。针对这一挑战，深度学习技术逐渐成

为解决方案之一。不同于传统方法，基于深度学习的缺陷检测技术能够直接将缺陷

图像作为输入，自动学习并提取图像中的关键特征，极大地简化了特征提取过程缺

陷检测[31]。相较于传统技术，深度学习不仅大幅提升了检测的准确度，还实现了更

快的识别速度和更好的适应性，有效地克服了传统方法在处理复杂缺陷时的局限性。 

在实际生产环境中，基于深度学习的方法已经成为检测部件缺陷的重要工具。

早期采用的检测算法主要包括 SSD[32]和 YOLO 系列网络[18, 33-35]。以 SSD 算法为基

础，Lv 等人 [36]开发了一种高效而准确的图像缺陷检测模型，通过对骨干网络

ResNet 的改进增强了检测能力。Hatab 等研究者[37]对 YOLOv3 算法进行了调整，改



安徽工程大学硕士学位论文 

5 

 

变了其超参数设置，如大小和输入图像尺寸，以适应缺陷检测任务。Li 等人[38]通过

将注意力机制模块整合到 YOLOv4 算法的骨干网络中，并对网络结构进行调整，以

增强缺陷识别的精度。虽然与两阶段检测算法相比，这些方法在速度上取得了显著

的提高，但在提升检测精度方面的成果并不突出。 

为了同时保持快速检测的优势并提高检测精度，YOLOv5 算法被提出并受到了

广泛研究。Wang等人[39]在 YOLOv5框架中集成了卷积注意模块(CBAM)，有效地通

过权重分配来抑制复杂背景下的干扰，强化了对目标特征的识别。Le 等研究者[40]通

过引入坐标关注机制和利用 BiFPN 结构来融合多尺度特征，有效降低了小目标的漏

检和误检。Wang 等人[41]提出了一种基于 YOLOv5 的带钢表面缺陷检测算法，强调

了多尺度特征融合模块在提高检测准确性方面的作用，并且通过实验验证了模型在

NEU-CLS 数据集上的优异泛化性能。Chen 等人[42]开发的基于 YOLOv5 的模型采用

了新型聚类方法生成适用于 PCB 缺陷检测的锚框，并引入 Swin Transformer 作为特

征提取网络，显著提高了检测的准确性和效率。此外，Li 等人[43]提出了一种新颖的

两阶段目标缺陷检测方法，该方法通过两个不同的模型分别完成定位和分类任务，

进一步提升了检测的准确率。Liu 等[44]的研究则在 YOLOv5 基础上提出了一种增强

模型，通过结合混合膨胀卷积和新设计的残差结构，增强了模型提取浅层特征和位

置信息的能力。最近，基于 YOLOv5版本成功经验的 YOLOv8被提出[45]，引入了新

的骨干网络、全新的无锚点(Anchor-Free)检测头，以及一个新颖的损失函数。这些

改进使得该模型在各种硬件平台上都能高效运行，从 CPU 到 GPU，都表现出色。 

在工业缺陷检测领域，针对少样本和无监督学习的方法逐渐受到重视。Guo 等

人[46]研究了一种基于生成对抗网络(GAN)的无监督少样本缺陷检测方法 ISU-GAN，

旨在克服小样本环境中的缺陷检测难题。Karmakar 等人[47]探索了卷积神经网络

(CNN)和多层感知器(MLP)在少样本环境下的应用，他们通过调整网络结构，有效

提高了缺陷检测的效率。Min等人[48]开发的 FS-RSDD模型，一个针对铁路表面缺陷

检测的简易而有效方案，采用少量样本训练，并利用原型学习技术，实现了精确的

缺陷检测和定位。Pang 等人[49]采用了基于少样本学习的 MAML 框架，在样本量有

限的条件下，对工业表面缺陷进行了深入研究，体现了该方法在概念学习中的有效

性。 
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现有的缺陷检测算法主要面临以下不足之处或未解决的问题：首先，对于具有

不规则分布和纹理特征不显著的缺陷，传统的特征提取方法和机器视觉技术往往难

以准确识别和分类。尽管深度学习技术在这方面取得了进展，提升了自动化程度和

处理复杂缺陷的能力，但在高精度和高效率方面仍有待改进。其次，现有算法在面

对小目标缺陷时容易出现漏检和误检，尽管一些改进策略如引入注意力机制和多尺

度特征融合已经被尝试，但这些方法的效果在实际应用中仍存在限制。最后，尽管

YOLOv5 和 YOLOv8 等较新的算法框架对提高检测速度和适应性方面做出了贡献，

但如何在快速检测和高精确度之间找到最佳平衡，特别是在不同的硬件平台上，依

然是现有缺陷检测方法需要解决的关键问题。针对以上问题，提出了基于机器视觉

的金属表面缺陷检测的研究。 

1.3 主要研究内容和创新点 

本研究全面探讨了基于深度学习的金属表面缺陷检测算法，并成功构建了一套

高效、适用于工业场景的缺陷检测模型架构。针对实际工业检测需求，本研究有效

利用了真实工业场景中的金属表面缺陷数据和公共数据集，进而开发出了性能优异

的分割模型、目标检测模型以及半监督检测模型。这些模型不仅提升了缺陷检测的

准确性和效率，也体现了深度学习技术在工业质量控制领域的强大潜力。 

本研究的贡献主要体现在以下几个关键方面： 

数据库构建：成功创建了全面扩展的数据库，包括分割数据集和目标检测数据

集，为开发高效缺陷识别算法提供了强大的数据基础。 

分割网络的优化：通过对 DeepLabV3+分割网络的改进，实现了金属表面缺陷

图像的高精度分割，得到了高质量的缺陷区域掩膜。 

目标检测算法的改进：采用改进的信息增强型 YOLOv5 (IE-YOLOv5) 算法，显

著提升了缺陷检测的速度与准确性，为实时缺陷检测提供了有效的技术手段。 

创新的半监督检测网络：提出了一种新型的半监督检测网络设计，有效提高了

模型在未标记数据上的学习效率和识别能力。 
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1.4 本文结构安排  

第 1 章：首先介绍了金属检测的可研究性以及实用性，同时介绍了国内外对于

目标检测的研究方法，其次介绍了国内外对于缺陷检测的现状，以及项目背景，详

细介绍了深度学习在工业检测分析上的成果。最终总结了本文的主要研究内容和创

新点。 

第 2 章：金属表面缺陷检测数据集构建。首先对数据的来源进行了详细说明，

并对数据集制作流程进行说明，并进行了一系列数据预处理步骤，以确保数据的质

量和可用性。这些预处理步骤包括对数变换、图像滤波和直方图均衡化等操作。并

在此基础上制作分割和分类模型训练所需的数据集，最后是本章内容总结。 

第 3 章：金属表面缺陷语义分割技术分析。首先介绍了金属表面缺陷分割所使

用的模型 DeepLabV3+原理，并介绍了 DASPP 模块和、三级注意单元(TAU)和挤压

激励网络 (SENets) ，并改进出更适合金属表面缺陷分割的网络 Improved- 

DeepLabV3+。然后通过对比实验得出了不同语义分割网络模型对金属表面缺陷提

取的影响，体现了 Improved- DeepLabV3+对缺陷检测的优越性，最后是本章内容总

结。 

第 4 章：金属表面缺陷目标检测技术分析。首先介绍了 YOLOv5 目标检测网络

的原理，提出了 IE-YOLOv5网络，随后介绍新的细颈特征融合模块的 FF-Slim-Neck

结构，之后并详解介绍了对比注意力学习模块——无参数空间注意机制 PSA ，介绍

了该模型的损失函数和评价标准，通过训练该网络得到可用模型，实现了各类金属

表面缺陷的高精度识别。并进行对比各个经典目标检测网络，进行消融实验和进行

实验结果分析，最后是本章内容总结。 

第 5 章：监督对比金属表面缺陷检测技术分析。首先，详细介绍了所设计的三

个优化模块均值教师模式、CAE 模块和对比判断模块。随后介绍了损失函数和

检测性能评估的选择。紧接着介绍了本章使用的网络在半监督数据集上的实验

细节和消融实验对比，最后是本章内容总结。 

第 6 章：综述了研究工作和取得的成果，同时指出了存在的不足之处以及改进

的空间。对于金属表面缺陷检测技术未来的发展方向也进行了展望。 
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第 2 章 金属表面缺陷检测数据集构建 

2.1 数据来源及其流程 

由于钢材具备广泛的用途、持久的耐用性和经济效益，它在多个行业中得到了

广泛应用，并且促进了可持续发展的实现。这在电力和建筑行业尤为明显，其中钢

材的质量对于保障最终产品性能发挥了关键作用。然而，钢材表面可能出现的各种

缺陷，如凹坑、划痕和裂纹，不仅削弱了材料的性能，还可能引发安全隐患和经济

损失。因此，在毛坯阶段和加工过程中对金属零部件表面缺陷的检测和分类变得尤

为重要，这有助于及时进行质量控制，提成品率和加工质量。 

在工业缺陷检测领域，目前已有多个可用于缺陷检测的数据集。其中金属表面

缺陷数据集已东北大学表面缺陷数据集(NEU-DET)最为典型。该数据集收集了热轧

带钢 6 种典型的表面缺陷，轧内垢、斑块、裂纹、点蚀面、夹杂物和划痕。数据集

共计 1800 张灰度图像，每种缺陷 300 个样本，每张图像的分辨率为 200×200 像素

[50]。基于本课题目标应用对象为芜湖某机械零部件厂商提供的用于避雷器的金属电

阻片，为了提供数据集的泛化性，拟结合 NEU-DET 和自采样图片，构建表面缺陷

混合数据集。自建金属表面缺陷数据集和东北大学表面缺陷数据集(NEU-DET)共享

一些金属材料的基本特征，并且可能在某些应用中存在相关性。通过融合不同类型

金属材料的数据集，可以增加数据的多样性和丰富度，提高模型的泛化能力，减少

过拟合的风险，同时也能够使训练出的模型具有更广泛的适用性。然而，在进行融

合时需要注意数据质量、特征选择和领域知识的引入，以确保融合后的数据集对所

需任务具有良好的效果。 

电阻片表面缺陷图片数据的采集主要通过如图 2-1 所示数据采集平台实现。这

一平台包含了光源、镜头、相机、图像采集模块以及图像处理模块等关键组成部分，

用以实现图像的捕获、处理和分析，以便进行自动化的缺陷检测和识别。具体而言，

光源对于确保捕获到的图像质量至关重要，能够保证对象被适当照明；镜头的作用

是将光聚焦并传输到相机的感光元件上；相机则将光学图像转换为电子信号，随后

由图像采集模块转换为数字信号，供计算机处理；图像处理模块最终对这些数字图
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像进行分析，完成特征提取、模式识别等步骤。这些元件的整合构成了完整的机器

视觉数据采集平台，对于基于机器视觉的金属表面缺陷检测至关重要。 

 

图2-1 数据采集平台原理图 

具体的采集环境如图 2-2 所示，本研究采用的是光圈的照明方式，采集平台的

背景为黑色，所采用的单目相机的型号为 Mv-EM120C，关键参数如表 2-1 所述，像

素尺寸为 3.75µm*3.75µm，外形尺寸为 29*29*48.9，靶面尺寸为 1/3 英寸。它能够

以最高 40fps 的速率采集图像，提供大约 130 万像素(1280 宽*960 高)的分辨率，配

备了 4mm 的有效焦距镜头。这款相机的能耗低(1.2W)，具有紧凑的设计，与数据采

集模块相结合时，支持 I/O 接口，以及 Windows 系统的驱动程序。 

被检测目标
（金属表面的电阻片）

光照系统
（光圈）

单目相机

（型号Mv-EM120C）

图像采集卡

（型号OK_C61A-E 彩色图像采集卡）

计算机

（型号戴尔游匣G15）

拍照系统



安徽工程大学硕士学位论文 

10 

 

 

图 2-2 数据采集环境 

表 2-1 相机主要参数 

参数 数值 

靶面尺寸 1/3 inch CMOS 

像素尺寸 3.75µm*3.75µm 

帧率 40fps 

分辨率 1280H*960V 

有效焦距 4mm 

电源 12V 

本研究所设计的分割和识别算法所采用的数据集为自建的混合数据集，支持多

分类任务，专注于金属表面缺陷识别。该数据集包括金属表面图像及其对应的缺陷

类型标签，所构建的混合数据集覆盖了广泛的缺陷类型和不同金属表面条件，保证

了模型能够适应于多样化的实际应用场景。数据集部分图像来源于 NEU-DET 数据

库，如图 2-3 所示，包括六种缺陷类型轧内垢(RS)、斑块(Pa)、裂纹(Cr)、点蚀面

(PS)、夹杂物(In)、划痕(Sc)。 

 

单目相机

光圈

被检测平台
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(a) 裂纹(Cr) (b) 夹杂物(In) (c) 斑块(Pa) 

   

(e) 点蚀面(PS) (f) 轧内垢(RS) (g) 划痕(Sc) 

图 2-3 NEU-DET 缺陷图像 

此外，图 2-4 展示了使用高精度数据采集平台从缺陷电阻片获取的金属表面图

像。 

   

(a) 裂纹(Cr) (b) 斑块(Pa) (c) 斑块(Pa)和夹杂物(In) 

   

(e) 点蚀面(PS) (f) 轧内垢(RS) (g) 划痕(Sc) 

图 2-4 自采集数据图像 

通过对多个数据集的综合性分析，可以得出，混合数据集作为一个综合性的缺

陷检测数据库，其全面性表现在丰富的金属表面缺陷图像收录，极为适宜本研究课

题的训练数据需求。鉴于本课题的研究方法旨在结合分割和分类网络来处理缺陷检
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测问题。因此，数据集的适当预处理和对标签系统的精细重构显得尤为重要。对数

据集中的图片数据的预处理及标签的重新定义成为必要的步骤。具体而言，标签的

重定义将遵循图 2-5 所示的实验流程，确保数据处理的准确性与实验结果的可靠性。 

 

图 2-5 标签制定流程图 

2.2 数据预处理 

2.2.1 对数变换 

在数字图像处理领域，对图像进行增强是提高图像质量和可视化效果的关键步

骤之一。对数变换
[51]

作为一种常见的图像增强方法，在调整图像对比度方面发挥着

重要的作用。 

对数变换是通过对图像的像素值进行对数运算来调整图像的对比度。对数变换

的数学表达式如(2-1)所示： 

( ) ( ( )), 1 ,g x y c log f x y=  +  (2-1) 

其中， ,( )f x y 表示输入图像的像素值， ,( )g x y 表示变换后的像素值，c 是调节对比

度的常数。 

其函数图像如图 2-6 所示，由于 0 的对数是未定义的，因此该函数是在 0.01 到

2 的范围内绘制的。从对数函数的特征曲线图可以看出，对数函数随着 x 的增大而

逐渐增大。 

采集数据 原数据

数据
预处理

NEU

数据集

LableMe

标注
标注数据

增广数据集
分训练集
以及验证集

原数据
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图 2-6 对数变换函数曲线图 

对数变换通过对每个像素的灰度值进行对数运算，有效扩展了图像的动态范围。

图 2-6 通过直观的视觉对照，展示了对比变换的效果。这组图像被分为两部分：图

2-7(a)展示原始图像的基本特征和细节，提供了对比变换前状态的基准；图 2-7(b)则

展示了经过对比度调整后的图像，更清晰地突出了缺陷。原图中的缺陷可能由于对

比度、亮度或色彩分布的限制而不够明显或难以识别。相比之下，图 2-7(b)中的图

像通过调整对比度，增强了图像中原本不明显的特征，如裂纹、瑕疵或其他类型的

缺陷，使之变得更加明显。这种变换主要涉及调整亮度和对比度参数，以便在图像

中更好地区分不同区域。 

  

(a) 原始图像 (b) 对数变换后的图像 

图 2-7 对数变换后的缺陷对比图片 

定量分析：评价对数变换处理效果的指标包括平均像素值和标准偏差，这两者

是在图像处理领域中用于衡量像素分布均匀性的关键统计参数。其计算公式如下： 
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平均像素值 M： 

1

1 N

i

i

M p
N =

=   (2-2) 

其中 N 为像素数，并且 pi表示第 i 个像素的值。 

标准偏差 SD 衡量像素值： 

( )
2

1

1 N

i

i

SD p M
N =

= −  (2-3) 

其中 pi是第 i 个像素的值，M 是平均像素值，N 是图像中像素的总数。 

图 2-7 为对数变换后的缺陷对比图片，对数变换前后图像的平均像素值和标准

偏差具体数值列在表 2-2中。在对数变换之前，图 2-7(a)的原始图像的平均像素值为

89.64，标准偏差为 23.54。对数变换后，图 2-7(b)的平均像素值显著提高至 214.11，

标准偏差降低至12.82。这一变化表明对数变换显著增加了图像的平均亮度，并改善

了暗区域的细节可见性，同时缩小了像素值的分布范围，从而在低亮度区域增强了

对比度。 

表 2-2 对数变换评价指标 

量化指标 原始图像 对数变换后的图像 

平均像素值(M) 89.64 23.54 

标准偏差(SD) 214.11 12.82 

2.2.2 图像滤波 

图像滤波[52]是数字图像处理中一项关键技术，其目的在于去除图像中的噪声、

平滑细节、增强图像特征等。本节将深入研究图像滤波的原理、常见滤波器以及在

不同应用场景中的效果。 

在图像处理中，中值滤波的核心理念是将每个像素的灰度值替换为其周围邻域

的中间值。与其他线性滤波技术相比，中值滤波在处理椒盐噪声等异常值时表现更

为出色。其数学表达式为： 

( ) ( ( ) ( ), 1, 1 , , , 1 )1new old oldI x y median I x y I x y= − −  + +  (2-4) 

其中 ( ),newI x y 是新的像素值， ( ),oldI x y 是原始图像的像素值，中值函数对邻域内像

素值进行排序并取中值。 
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对缺陷图像进行中值滤波后的图像如 2-8 所示，图 2-8(a)为原图像，图 2-8(b)为

中值滤波后的图像。 

  

(a) 原图 (b) 中值滤波后的图片 

图 2-8 中值滤波的缺陷对比图片 

其函数图像如图 2-9 所示，该图说明了中值滤波对噪声信号的影响。原始信号

(绿色)是添加了随机噪声的正弦波。中值滤波信号(红色)是通过应用核大小为 5 的中

值滤波器得到的。该滤波器能有效减少噪音，使信号更加平滑，同时保留了正弦波

的整体形状。 

 

图 2-9 中值滤波函数图 

定量分析：采用结构相似性指数(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)作为评价指标，对经过

中值滤波处理前后的图像进行了定量分析。 
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结构相似性指数(SSIM)是一项用于比较两张图像相似性的指标，其考虑了亮度、

对比度和结构三个方面的变化。对于两个窗口 x 和 y(窗口是图像的一部分)，SSIM

定义为： 

( )( )
( )( )

1 2

2 2 2 2

1 2

2 2
( , )

x y xy

x y x y

c c
SSIM x y

c c

  

   

+ +
=

+ + + +
 (2-5) 

其中 x 是 x的平均值， y 是 y 的平均值， 2

x 是 x的方差， 2

y 是 y 的方差， xy 是 x

和 y 的方差， 1c 和 2c 是为了避免分母为零而加入的小常数，通常 2

1 1( )c k L= ，

2

2 2( )c k L= 其中 L 是像素值的动态范围， 1k 和 2k 是常数，通常取值 0.01 和 0.03。 

PSNR 是最常用于测量图像重构质量的指标之一，特别是在图像压缩领域。

PSNR 被定义为： 

2

10 lg IMAX
PSNR

MSE

 
=   

 
 (2-6) 

在这个过程中，MAX 代表着图像可能的最大像素值，比如对于 8 位图像来说，它就

是 255。而 MSE 则表示了原始图像与估计图像之间的均方误差，计算方法为： 

2

1 1

1
( ( , ) ( , ))

m n

i j
MSE I i j K i j

mn − =
= −   (2-7) 

其中 I 是原始图像，K 是估计图像，m 和 n 是图像的尺寸。 

通过应用结构相似性指数(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)，对原始图像(图 2-6(a))

和中值滤波处理后的图像(图 2-6(b))进行了比较，具体数值见表 2-3。这两幅图像的

SSIM 值大约为 0.656，指示在结构信息方面存在明显差异。同时，PSNR 值达到

28.09 分贝(dB)，表明虽然滤波处理后的图像在视觉质量上与原始图像有所不同，但

这种差异程度通常视为在可接受的范围内。 

表 2-3 中值滤波评价指标 

量化指标 数值 

SSIM 0.656 

PSNR 28.09 dB 
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2.2.3 直方图均衡化 

直方图均值化[53]是图像处理中一种常用的增强技术，旨在调整图像的对比度和

亮度，使其分布均匀。通过对图像的像素值进行调整，采用直方图均值化技术可以

改善图像的视觉效果，进而突出细节，使得图像更易于进行分析和理解。 

直方图均值化的核心原理是通过调整图像的灰度级分布，使其接近均匀分布。

具体而言，对于输入图像的灰度直方图，直方图均值化将调整图像的灰度级，以使

输出图像的直方图更加平均。这一过程可以通过(2-8)数学公式表示： 

( ) [ ( ), ],G x y T F x y=  (2-8) 

其中， ,( )G x y 是均值化后的图像， ,( )F x y 是原始图像，T 而表示灰度变换函数。通

过对灰度变换函数的设计，可以实现对图像的调整，使其灰度级更加均匀。 

直方图均衡化的过程通常涵盖以下步骤：首先，计算原始图像的灰度直方图，

这涉及统计每个灰度级别的像素数量以获得图像的灰度分布。接着，基于该灰度直

方图，计算累积分布函数(CDF)，为灰度变换做准备。其公式为： 

0

1
( ) ( )

v

i

CDF v h i
MN =

=   (2-9) 

然后，设计灰度变换函数，该函数基于 CDF，目的是将原始图像的灰度级映射

至一个更均匀的分布。其公式为： 

( ) (( 1) ( ))g v round L CDF v= −   (2-10) 

最后，应用这一灰度变换，生成均衡化的图像，以增强其对比度。图 2-10(a)中

展示了因照明条件不佳或相机设置错误等原因而对比度较低的原始图像，这导致图

像在暗部或亮部区域，细节识别变得困难。相反，在图 2-10(b)中，可以看到经过直

方图均衡化处理，使得原有的灰度分布被扩散，覆盖整个亮度范围，改善了图像对

比度和细节的可见性。 
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(a) 原图 (b) 直方图均衡化后的图像 

图 2-10 直方图均衡化前后对比图像 

如图 2-11所示，图 2-11(a)显示的是原始图像的直方图，可以看到像素值集中在

某些范围内。图 2-11(b)显示的是均衡化后图像的直方图。均衡化过程重新分配了像

素强度，使其更均匀地覆盖整个范围，这通常会增加图像的整体对比度，尤其是当

图像的可用数据由接近的对比度值表示时。这种效果可提高图像中细节的可见度。 

  

(a) 原图直方图 (b) 直方图均衡化后的直方图 

图 2-11 直方图对比图 

定量分析：对直方图均衡化的评价指标为亮度分布均匀性：直方图均衡化能够

使得图像的亮度分布更加均匀，避免了图像中出现过亮或过暗的区域。标准差是描

述图像亮度分布均匀性的常用指标之一。标准差越小，表示图像的亮度分布越均匀。

标准差的计算公式如(2-11)所示： 
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2

i 1

1
( )

N

ix x
N


=

= −  (2-11) 

其中，N 表示像素总数， ix 表示每个像素的灰度值， x 表示灰度值的平均值。 

亮度分布的均匀性通过原始图像(图 2-10(a))与直方图均衡化处理后的图像(图 2-

10(b))的标准偏差进行了比较，其数值详细列于表 2-4。 

表 2-4 直方图均衡化评价指标 

量化指标 原图 直方图均衡化后的图像 

  809.78 814.59 

由表 2-3可知，直方图均衡化前，图 2-9(a)的标准偏差大约是 809.78，而处理后

的图 2-9(b)的标准偏差为约 814.59。这表明通过均衡化处理，像素强度在直方图上

的分布略有增加，指示出分布的均匀性得到了提高。直方图均衡化的目标是增强图

像对比度，实现这一点通过使像素强度分布更均匀。比较处理前后的图像，通过标

准偏差的变化可直观地评估对比度和图像特征可见度的改善，进一步验证均衡化处

理对图像质量的积极影响。 

2.3 缺陷分割数据集建立  

对于分割网络模型，需要特别注重图像的局部细节和缺陷边缘的清晰度，因此

在数据筛选时倾向于选择那些边缘更为清晰、缺陷类型更为明显的图像。缺陷检测

与分割是图像处理领域中重要的任务，尤其在工业生产和医学影像等应用中具有广

泛的应用。为了有效地处理和分析缺陷图像数据，本小节探讨了使用 LabelMe 工具

进行缺陷检测与分割数据标注的方法，以及这种方法在提高数据标注质量和训练深

度学习模型方面的潜在优势。 

2.3.1 缺陷分割 

在图像处理领域，缺陷分割[54]任务扮演着至关重要的角色，尤其在工业质量检

测与医学影像分析等关键领域中，其应用范围广泛。该任务的核心目标在于通过高

精度的技术手段，从复杂的图像数据中准确提取并定位缺陷区域，这不仅对识别图

像中的异常部分至关重要，而且为深入分析与决策制定提供了坚实的基础。 
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为了深入探索缺陷分割技术的有效性及其应用潜力，本研究通过使用 LabelMe

工具，精心标注了一个包含 3000张图像的数据集。这些图像覆盖了多种类型的缺陷，

包括轧内垢(RS)、斑块(Pa)、裂纹(Cr)、点蚀面(PS)、夹杂物(In)、划痕(Sc)，以及图

像的背景(Bg)。 

2.3.2 缺陷数据标注 

经过对数据库组合的细致分析并结合现实情况考量，观察到在金属表面缺陷提

取过程中存在大量的噪声和其他干扰因素(见图 2-12)。这些干扰因素显著影响了缺

陷分割和提取的效率，尤其是在金属表面的关键区域。为了改善这一问题，对图像

进行了详细的标注，以便在后续工作中更有效地进行缺陷检测和特征提取。 

 

图 2-12 干扰因素 

LabelMe 是一个开源在线图像标注工具，设计理念是提供一个用户友好的界面

以便用户能够轻松地进行图像中的对象、区域或边界框的标注。这款工具支持多标

签和多对象标注，并允许添加文字注释，使得图像的细粒度标注变得既简单又灵活。

用户可以直观地在图像上标示出缺陷区域，并为每个缺陷指定类型，例如划痕、凹

陷或锈蚀等。此方法不仅提升了标注的精确度，也由于其直观的界面，显著降低了

标注过程的时间成本和复杂度。 

采用 LabelMe 手动标注增强了数据集的精确度，并为模型训练奠定了高质量的

基础。精确的数据标注使模型能更高效地学习并识别不同类型的金属缺陷，这对提

升检测网络的准确性和可靠性极为关键。此外，一个全面和多层次的标注及验证流

程保证了数据集中每个缺陷标记的精确度和可靠性。 
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在缺陷检测和分割的数据标注环节中，LabelMe 工具支持图像的上传及其标注

工作：缺陷图像可以被上传到 LabelMe 平台，并且通过绘制工具对缺陷区域进行精

细的标注，这包括缺陷的轮廓和边缘信息。进一步，用户还能为这些标注的缺陷区

域增加标签和文字说明，以区分不同的缺陷类型并提供附加信息。完成的图像数据

能够以标准格式导出，比如 JSON 格式，以便于进行后续的数据处理和为模型训练

做准备。图 2-13 展现了 LabelMe 的一个标注界面实例。 

 

图 2-13 LabelMe 缺陷标注界面 

为了确保标注数据具有极高的准确性，采用了复合验证策略。最初的审查工作

交由具有丰富经验的审核人员执行，目的是初步判断标注的准确度。随后，这些标

注信息将被送至另一名审核人员手中进行交叉检验，以此保障识别及分类的缺陷达

到最高的准确标准。该流程设计旨在增强标注数据的精确度与信赖度。标注过程结

束后，所有数据将被储存为 JSON 格式，该格式详细记录了包括图像尺寸(高、宽及

层次)、标注类型以及特定的标记点位置和大小等关键信息。示例文件的内容如图 2-

14 所示。此类系统化的标注手段不仅增进了数据的有序性，同时也便于后续的处理

与分析工作。 
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(a) 缺陷标签 json 文件 (b) 缺陷标签 mask 文件 

图 2-14 缺陷标注数据标签 

虽然 JSON 文件中包含了网络训练所需的关键信息，但它们不适合直接应用于

训练过程。因此，需要通过 Python 脚本先行提取这些信息。在处理过程中，关键信

息(如类别、中心点以及锚框的尺寸)将被保存在 TXT 文件中，用于缺陷检测的标签

提取。与此同时，为了缺陷标注，这些关键信息也将被转换并保存为 PNG格式的图

像。此步骤为网络训练的进行提供了必要的数据准备。具体的操作流程和结果如图

2-15 所示。因此采用这种方法有助于维持数据格式的统一和操作的简便性，来提高

训练的效率和精度。 

  

(a) 工业相机原图像 (b) 缺陷标签图像 

图 2-15 缺陷分割数据集 

选取 3000 张经过 2.2 章节预处理后的金属表面图像，随后每张图像均通过

LabelMe 标注工具进行了详尽的标记工作，以确保数据的高精度和高一致性。图像

中的缺陷被细致地标注为七个不同的类别，包括轧内垢(RS)、斑块(Pa)、裂纹(Cr)、
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点蚀面(PS)、夹杂物(In)、划痕(Sc)以及图像的背景(Bg)，旨在覆盖金属表面缺陷的

主要类型。 

2.4 缺陷分类数据集建立 

对于分类网络模型，考虑到其对整体图像特征的敏感性，选取了包含不同尺寸、

形状和对比度缺陷的图像。在数据预处理阶段，对图像进行了多种处理，以提高训

练效率和模型准确性。这些预处理步骤包括 2.2 章节所采用的对数变换、图像滤波

和直方图均衡化后的图像以符合模型的输入要求；对数变换以增强缺陷特征；以及

还需要数据增强技术，如旋转、翻转和噪声添加，这有助于提升数据集的多样性及

模型的泛化性能。 

2.4.1 缺陷分类 

本研究旨在通过构建一个分类网络数据集，加强机器学习算法在此领域的应用

效率和准确性。经过精密的预处理和标注工作，将金属表面缺陷图片详细分类为六

个主要类别：轧内垢(RS)、斑块(Pa)、裂纹(Cr)、点蚀面(PS)、夹杂物(In)和划痕(Sc)。

该数据集的类别及其对应的标签名详细列在了表 2-5 中，每一类别的定义都基于缺

陷的形态特征和产生机理，为分类网络提供了明确的学习目标。 

表 2-5 对应类别及其标签名 

类别 标签类别 类别 标签类别 

0 轧内垢(RS) 1 斑块(Pa) 

2 裂纹(Cr) 3 点蚀面(PS) 

4 夹杂物(In) 5 划痕(Sc) 

此分类体系的建立，不仅有助于提高分类网络在实际检测中的性能，更是对工

业自动化视觉检测系统的一项重要贡献。通过对数据集的深入学习，分类网络能够

更有效地识别和区分不同缺陷，这为之后的产品质量评估和故障诊断提供了可信的

决策支持。 

2.4.2 数据增强 

数据扩充通过对原始数据应用一系列变换，旨在创建新的训练样本，以此提升

训练集的数量和多样性[55]。此方法不仅增强了模型的泛化性能，也有助于减少过拟
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合的可能性，同时提升了模型对输入数据的稳健性。鉴于原数据集中样本的显著差

异性，例如，斑块(Pa)和夹杂物(In)的数量不足 500 张，而划痕(Sc)的数量超过 1200

张，采用数据增强可以防止模型过拟合，并优化网络模型的性能及其检测准确率。

本节介绍了在原有数据集基础上实施的数据增强技术，包括随机旋转、翻转、添加

图像噪声以及调整图像的亮度和锐度。数据增强的示例见图 2-16。 

   

(a) 原图 (b) 旋转 20
。 (c) 旋转 45

。
 

   

(d) 旋转 120
。

 (e) 垂直翻转 (f) 水平翻转 

   

(g) 添加噪音 (h) 亮度变换 (i) 锐度变换 

图 2-16 数据增强图 

数据扩充有助于模型学习更广泛、更复杂的数据分布，提高模型在未见过数据

上的性能。数据扩充通过增加多样性，有助于缓解模型对训练数据的过拟合问题，

并提升了模型的泛化能力。在数据有限的情况下，数据扩充可通过有效利用现有数

据，使模型更好地学习任务特征，提高整体性能。 

在本研究中，采集并处理了 6000张金属表面缺陷图像，并将其严格分类为六个

独立的缺陷类别，轧内垢(RS)、斑块(Pa)、裂纹(Cr)、点蚀面(PS)、夹杂物(In)和划

痕(Sc)，如图 2-17 所示，构建了一个多类别金属表面缺陷分类数据集。这为缺陷识
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别提供了明确的分类标准和参照。进一步地，为了确保模型训练的有效性及评估的

准确性，按照 6:2:2的比例，将整个数据集划分为训练集、验证集和测试集三个子集。 

   

(a) 裂纹(Cr) (b) 夹杂物(In) (c) 斑块(Pa) 

   

(d) 点蚀面(PS) (e) 轧内垢(RS) (f) 划痕(Sc) 

图 2-17 分类数据集 

此外，本文所述的金属表面缺陷分类数据集的详细组成和样例图像如图 2-18 所

示。 

 

图 2-18 金属表面分类数据集数据分布情况 
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2.5 本章小结 

本章的主要工作集中在建立和优化两种金属表面缺陷检测数据集：金属表面缺

陷分割数据集和金属表面缺陷分类数据集。每个数据集的构建都是为了应对特定的

检测和分类挑战，来提高整个缺陷检测系统的综合性能和准确性。 

在构建金属表面缺陷分割和分类数据集时，采取了一系列的图像预处理措施，

这些步骤的选择和设计旨在确保数据集的一致性和标准化，从而为后续的实验研究

提供准确和可重复的结果。具体的预处理措施包括对数变换、中值滤波和直方图均

衡化等。对数变换作为一个有效的对比度增强技术，能够使图像中的低对比度区域

增强，进而突出那些在原始图像中可能不太明显的细微缺陷。这一变换对于改善图

像的可视性尤为关键，因为它直接影响到后续分类和分割算法的识别能力。中值滤

波是图像去噪的经典方法，它通过替换像素点的值为其邻域像素值的中位数来消除

随机噪声，这样操作不仅可以有效消除噪声，同时在最大程度上保留图像的边缘和

纹理信息，对于保持图像细节至关重要。另外，还进行了直方图均衡化处理，这是

一种调整图像强度分布的方法，使得图像有一个更均匀的亮度分布。这种处理能够

提升图像整体的对比度，使得缺陷区域与背景之间的差异更加明显，进一步增强分

类和分割算法的性能。 

对于金属表面缺陷分割数据集的构建，特别关注于缺陷的种类和特征。通过对

现有数据集的细致分析和分类，将轧内垢(RS)、斑块(Pa)、裂纹(Cr)、点蚀面(PS)、

夹杂物(In)、划痕(Sc)和背景(Bg)七个类别。每个类别都经过精确的标注，使用了

LabelMe 工具进行手动标注，确保了标注的准确性和一致性。最终，这个数据集包

含了约 3000张精细标注的影像，为金属表面缺陷的自动识别和分类提供了丰富的资

源。 

对于金属表面缺陷分类数据集的构建，对数据集进行数据增强进行扩充，扩充

到 6000 张，再对数据集进行分类，分成轧内垢(RS)、斑块(Pa)、裂纹(Cr)、点蚀面

(PS)、夹杂物(In)、划痕(Sc)六个类别。 

综上所述，本章的工作不仅在于数据集的量化构建，更体现在对数据质量的精

细控制和处理方法的创新。通过这些精心设计的数据集，为金属表面缺陷的自动检
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测和分类提供了坚实的数据基础，这对于提高工业生产的自动化水平和产品质量具

有重要意义。 
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第 3 章 金属表面缺陷语义分割技术分析 

3.1 本章方法概述 

针对 DeepLabV3+模型在缺陷边缘分割的不精准性、小尺寸目标的漏分割现象

以及网络参数量庞大等挑战。因此，本研究的目标是提出一种有效的深度学习网络，

利用多种注意力技术来减少编码器和解码器之间的语义信息差距，实现金属表面缺

陷图片的精确分割。 

3.2 基于 DeepLabV3+缺陷分割网络 

DeepLabV3+[56]分割网络能够自动识别和分割图像中的缺陷，减少了人工干预

的需求，提高了检测效率。这对于大规模生产中的质检任务尤为重要。分割网络能

够提供高精度的缺陷分割，使得检测结果更为准确。与传统的基于规则或阈值的方

法相比，深度学习分割模型可以更好地适应复杂的场景和不规则形状的缺陷。

DeepLabV3+分割网络能够识别和分割多种类型、多样性的缺陷，包括形状、大小、

颜色等方面的变化。这使其适用于处理各种实际场景中可能出现的缺陷。 

DeepLabV3+的工作流程如 3-1 所示，待测图像首先被输入到网络中，接

着通过卷积、池化等步骤进行特征提取，并通过注意力机制进行增强。然后，

对编码器和解码器提取的特征进行融合，调整特征层的通道数，通过上采样操

作匹配输入输出图像的大小，最终得到预测结果。  
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图 3-1 DeepLabV3+结构 

在图像输入后，DeepLabV3+模型首先通过深度卷积网络(DCNN)[57]从图像中提

取特征，区分为高级和低级语义特征。低级特征直接送入解码器，而高级特征进入

编码器。在编码器阶段，引入 Atrous Spatial Pyramid Pooling(ASPP)模块[58]以捕获金

属表面缺陷的特征，并需求大的接收野。但是，扩张率的增加导致像素采样变稀疏，

进而可能导致细节信息丢失。因此，随着扩张卷积的效率降低，ASPP 模块的性能

也受影响。在解码器阶段，模型采用 4 倍上采样，这对于精确边缘分割尤其是金属

表面缺陷而言可能不利。此外，仅将解码器的输出与网络底层特征融合，可能导致

信息丢失，进而影响分割精度。 

3.2.1 DeepLabV3+分割模型的改进 

为了解决以上问题，所提出的 Improved- DeepLabV3+模型将 DeepLabV3+架构

与三级注意单元(TAUs)和挤压激励网络(SENets)相结合，提高了分割效率和精度。

更具体地说，将 TAU 与该架构的 DASPP 部分进行了紧密的集成。在每个卷积

层之后，引入了 TAU，以有效地提取更加细致和具有代表性的特征。这种结
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合使得模型能够更好地捕获图像中的重要信息和细微差异，从而提高了模型在

复杂场景下的性能。  

此外，引入卷积注意模块增强有效特征信息，抑制无关信息响应，提高特

征提取和表示能力。最后，在解码器后嵌入残差细化模块，映射从上层传输的

重要信息，优化缺陷边界，提高分割精度。 

同时，在网络的解码器部分引入了挤压激励网络(SENets)。SENets 通过对

特征图的通道进行加权，有针对性地增强重要特征的响应，提高了模型对关键

信息的关注程度。该机制对模型的特征提取过程进行了进一步的优化，使得模

型能够更加有效地适应多样化的图像场景，从而增强了模型的泛化能力和鲁棒

性。 

 

图 3-2 Improved DeepLabV3+网络结构 

综合起来，改进后的网络架构在保持原有 DeepLabV3+优势的基础上，通

过融合 TAU、DASPP、SENets 等先进技术，实现了更加精细的特征提取和更

高效的信息利用，显著提升了模型在图像分割任务中的性能和效果。该网络的

详细架构如图 3-2 所示。 
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3.2.2 DASPP 模块 

DASPP [59]代表“密集的空间金字塔池”。在 DASPP 模块的结构中，亚属性

卷积被组合成级联融合操作。膨胀率逐层增加，膨胀率较低的层放置在较低的

部位，膨胀率较高的层放置在较高的部位。后续层利用其特性共享信息，与前

一层共享信息。这种密集的连接允许更密集的像素利用率。每个属性层将输入

与前一层的输出连接起来作为其输入，最终生成由多尺度属性卷积生成的特征

图。 

与传统的 ASPP 相比，DASPP 利用密集连接在不同膨胀速率的层之间建立

互连。每个集合都可以看作是一个不同尺度的卷积核，代表不同的接受域。这

一改变引入了特征金字塔的密集化和感受野的扩展，允许更好地识别和整合目

标缺陷的语义特征。 

DASPP 模块的结构如图 3-3 所示，其原理基于对输入特征图进行空洞卷积

处理，接着应用具有 12 的扩张率的多个空洞卷积层。这些层通过调整其视野

大小捕获不同尺度的信息。扩张率设置决定了卷积核点之间的距离，从而有效

增加了接收域，同时不降低空间分辨率或增加参数数量。接下来，各空洞卷积

层的输出特征图会被合并，这样整合了从各层得到的多尺度上下文信息。合并

后，通常会施加 3×3 卷积层进一步细化特征，帮助整合多尺度特征成为更一致

的特征图。为简化深层网络的训练，还可能引入残差连接，这些连接在反向传

播时直接传递梯度，有助于维持信息穿越网络深度的质量。最终输出的特征图

可被模型 Improved-DeepLabV3+中的 decoder 利用来进行像素级别分类。  
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图 3-3 DASPP 模块示意图 

3.2.3 三级注意单元 

Tanvir Mahmud [60]等人提出的三层注意单元(TAU)是深度学习领域的一个创新。

该单元巧妙地整合了三种不同层次的注意力机制，通道注意力(CA)[61]、空间注意力

(SA)[62]和像素注意力(PA)[63]，来更加精准地捕获和概括数据的相关上下文信息。这

一多层次结构能够在不同的抽象水平上理解图像内容，从而实现更为丰富和动态的

特征表示。 

具体来说，通道注意力(CA)机制通过分析整个特征图，能够识别并强调包含更

多信息的通道，从而为模型提供一种全局的信息视角。这类似于在一组特征中找到

最有用的信息，并确保网络能够重点处理这些信息。接着，空间注意力(SA)机制进

一步优化这些特征表示，通过关注图像中的局部空间区域，尤其是那些包含关键目

标或感兴趣区域的部分，用来提升模型对位置和上下文的感知能力。最后，像素注

意力(PA)机制在最细粒度上运作，它逐个像素地评估特征相关性，确保网络能够捕

捉到最细微的细节变化，这对于诸如图像分割、目标检测等任务至关重要。 
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TAU 单元的这个三层架构使其在整个 Improved DeepLabV3+解码器网络中发

挥了核心作用。通过频繁地在网络中应用 TAU单元，模型能够不断地重新校准和提

升特征表达的相关性，这样的机制显著提高了网络对复杂图像内容的理解能力。这

种自监督的注意力技术，通过不断自我优化来强化特征表达，代表了一种在深度学

习中处理高级视觉任务的前沿方法。因此，TAU 单元模块在整个 Improved 

DeepLabV3+解码器网络中被频繁使用，以重新校准特征并提高特征相关性。 

 

图 3-4 三层注意单元结构 

TAU 架构如图 3-4 所示，分为两个阶段:特征重新校准阶段和特征泛化阶段。

在每个阶段中，提取预期泛化水平的统计描述，稍后进行处理生成相应的注意

图。 

设 in

H W CF   为输入特征图，其中(H,W,C)分别表示特征图的高度、宽度

和通道。其中，通道描述 1 1 C

cD    是通过对特定通道的像素进行全局平均生

成的，空间描述 s

H W CD   是通过卷积滤波生成的，输入特征映射 F in 表示像

素描述 H W C

pD   本身。 

然后，将描述子向量 D 投影到高维空间进行特征再标定，然后对原维空间进行

恢复，生成再标定注意图 Ar，利用该注意图获得再标定特征图 Fr。该过程有助于在
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随后的特征泛化阶段重新分配特征空间，通过锐化有效的代表性特征来更好地泛化

特征。它可以表示为： 

( )( )

( )( )( )( )

( )r in r in R E

in R E D in

F F A F W W D

F W W W F





=  = 

= 
 (3-1) 

其中⊗表示需要进行维度广播运算的元素智能乘法，WD 表示统计描述子提取器，WE

表示维度展开滤波，WR表示维度恢复滤波，σ(·)表示 Sigmoid激活。对于 CA机制， 

WE和 WR由全连接层实现，而对于空间和 PA，使用卷积滤波器。 

 

图 3-5 TAU 机制 

随后，通过对重新校准的特征空间 Fr进行挤压和激励操作，进行特征泛化

操作，生成有效的注意图 A。在此阶段，将提取的特征描述符 D '投影到较低维

空间中，提取最有效的表征特征，然后重建回原维。这种顺序的降维和重建操

作提供了一个强调的机会, 在减少冗余特征的同时得到广义特征。  

因此，生成的注意图 A 为减少冗余特征的影响提供了机会，为有效特征提

供了更多的关注，可以表示为： 

( )( )( ) ( )( )( )( )S S rR R D
A W W D W W W F   

= =  (3-2) 

其中，WE、WR 分别表示相应的压缩滤波和恢复滤波，WD 表示统计描述符提取

器。因此，生成了三个层次的注意图，即 CA 映射 1 1 C

cA    , SA 映射
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1H W

SA    , PA 映射 H W C

PA    。如图 3-5 所示的 TAU 生成了有效的体积三

重注意力掩码 AT，整合了所有三个 maps，可以用(3-3)表示: 

( )T P S CA A A A=    (3-3) 

然后利用这个累积的注意掩码 AT 将输入特征图 F in 变换为 F '，增强兴趣区

域，最后将输入特征图和变换后的特征图加权相加，得到输出特征图 Fout，总

结如下: 

ni TF F A =   (3-4) 

( )out in (1 )inF T F F F  = = + −  (3-5) 

其中 ( )T  表示提出的三层注意机制，α是一个可学习的参数，与其他参数一起

通过反向传播算法进行优化。  

3.2.4 挤压激励网络 

SENet 的核心思想是通过引入“Squeeze”和“Excitation”操作，以自动调节每个通

道上特征映射的权重 [64]。通过执行全局平均池化(Global Average Pooling)操作，

SENet 实现了对每个通道特征映射的压缩，即计算每个通道特征图的平均值，从而

获取每个通道的全局统计信息。 

 

图 3-6 SENets 架构 

SENet 使用一个小型全连接神经网络来学习通道权重，如图 3-6 所示，SENet 网

络包括一个隐藏层和一个 Sigmoid激活函数。该隐藏层接收 Squeeze操作的输出，并
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产生用于调整通道权重的激活权重。这些激活权重表示每个通道对于特定任务的重

要性。最后，SENet 将 Excitation 操作的输出与原始特征映射相乘，再按通道重新加

权特征映射。这个尺度操作有助于强化重要通道的信息，减少不重要通道的影响。

挤压激励网络(SENets)为卷积神经网络(CNN)引入了一种构件，旨在增强各通道间

的依赖关系，而计算成本几乎无增加。在汇总CNN所有输出通道的信息前，它通过

先识别每个输入通道上的空间特征来实现。传统上，网络在形成输出特征图时对各

通道权重一视同仁。SENets 通过融入一个内容识别机制，为每个通道实施自适应权

重分配，致力于转变这一处理过程。在最简单的形式中，这可能需要为每个通道提

供一个单一参数和一个线性标量，代表每个通道的相关程度。通过将特征映射浓缩

为单一数值，它们可以首先获得对每个通道的广泛理解。结果，产生了一个大小为

n 的向量，其中 n 是卷积通道的数量。然后将其输入一个双层神经网络，该网络会

产生一个相同大小的输出向量。现在，这 n 个值可以作为权重应用到原始特征图中，

根据每个通道的重要性来确定其大小。 

3.2.5 激活函数 

在本章节中，采用了 Softmax 激活函数[65]，与图 3-7(b)、3-7(c)、3-7(d)中使用

的 Sigmoid[66]、ReLU[67]和 Tanh激活函数[69]不同。Softmax函数的核心作用是将输入

向量转化成概率分布，其中每个元素的输出代表了该元素属于某一特定类别的可能

性。在处理多类别分类问题时，Softmax在 Improved-DeepLabV3+模型的输出层应用，

以提供各类别的预测概率。 

  

(a) Softmax 函数 (b) Sigmoid 函数 
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(c) ReLU 函数 (d) Tanh 函数 

图 3-7 激活函数 

这个函数的作用是将一个实数向量转换成一个概率分布。通常在网络的最终层

使用 Softmax激活函数，目的是产生每个像素点对应各类别的概率分布。Softmax函

数的标准公式为： 

1

 softmax(z)
i

j

z

i K z

j

e

e
=

=


 

(3-6) 

其中，z 是一个包含 K 个类别的分数或逻辑回归的向量，zi是向量 z 中第 i 个元素的

值。首先。对向量 z  中每个元素应用指数函数，得到 iz
e ；接着，计算这些指数值的

总和，即
1

j
K z

j
e

=  ；最终每个指数值会被其总和所除。这样对于向量 z 中每个元素

iz ，得到一个介于 0 到 1 之间值，这些值的总和为 1。 

鉴于 Softmax函数的输出之和等于 1，故此输出可被理解为一个概率分布。这对

于分类问题尤其有用，因为它允许模型估计输入属于每个可能类别的概率；由于使

用了指数函数，Softmax 会放大输入值之间的差异。即使是非常小的输入值差异，

经过 Softmax 处理后，也可能导致输出概率的显著不同；在实际应用中，直接计算

指数可能会导致数值不稳定。因此，通常会使用一些技巧来稳定计算，例如在计算

之前从每个分数中减去最大分数。 

Softmax 应用于最后的卷积层的输出。模型针对每个像素位置输出一个与待识

别类别数量相等的向量长度。这些向量的每个元素都会独立地通过 Softmax 函数进

行处理，使之被转换成概率分布。这意味着对于每个像素位置，将得到一个表示该

像素属于每个类别的概率的向量。 
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3.2.6 损失函数 

DeepLabV3+是一种专为语义图像分割设计的深度学习模型，其主要采用交叉

熵损失函数(Cross-Entropy Loss)[69]来评估性能。而 Improved-DeepLabV3+在此基础

上，引入了 Dice Loss[70]与交叉熵损失的结合，以提升图像分割效果。这种方法使得

模型能够同时兼顾全局的准确性(通过交叉熵损失)和处理类别不平衡或划分难度高

的区域(通过 Dice Loss)。 

交叉熵损失函数用于评估模型预测的概率分布与实际标签的概率分布之间的不

同。对于多类分类问题，交叉熵损失特别有效，因为它能够直接针对每个类别的预

测概率进行优化。交叉熵损失可以表示为: 

i 1
log( )

N

i iL y p
=

= −  (3-7) 

其中 N 是类别，yi是真实标签的独热编码，pi是模型预测的概率。 

Dice Loss 是基于 Dice 系数的，这是一个评估两个样本相似度的度量，非常适

合于解决类别不均衡的问题。Dice Loss 的计算公式为： 

2
i o 1

Y P
D ceL ss

Y P

 
= −

+
 (3-8) 

其中 Y P 表示真实标签Y 和预测标签 P 之间的交集的大小，而 Y 和 P 分别

是真实标签和预测标签中的元素数量。Y 是真实标签， P 是预测结果。该公式可以

被理解为两次预测和真实值之间重叠部分的大小除以它们各自的大小之和。它的值

范围从 0(没有重叠)到 1(完全重叠)。 

组合交叉熵损失和 Dice Loss 通常是通过简单地加权两者来完成的： 

TotalLoss CrossEntropyLoss FocalLoss =  +   (3-9) 

其中，α和 β是用来平衡两个损失的权重。 

通过将交叉熵损失与 Dice Loss 或 Focal Loss 结合使用，可以使模型在不同方面

(如整体准确性、类别不平衡处理、关注难分类样本等)取得更好的平衡。 
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3.3 实验结果与分析 

3.3.1 实验平台 

所有实验均在统一平台上进行，如表 3-1 所示： 

表 3-1 实验平台 

实验设备 型号 

设备 戴尔游匣 G15 

平台 Unbuntu 20.04 

CPU Intel(R) Core(TM) i7-10875H 

GPU GeForce RTX 2060 

System memory 16GiB 

SSD Samsung SSD 970 EVO Plus 1TB 

在本研究中，模型训练的相关参数被设定如下：batchsize 为 8，采取不冻

结网络的策略，并设定初始学习率为 0.01。作为学习率调整策略，引入了余弦

退火(Cos)算法 [71]，它在训练过程中周期性地调整学习率，可以有效避免训练

结果陷入局部最优并增加寻找全局最优解的可能性，从而促进网络的良好收敛

并防止过拟合。动量设定为 0.9，以适应学习速度的变化。损失函数选用的是

TotalLoss ，旨在解决前景与背景不平衡的问题。超参数的具体设置详见表 3-2。  

表 3-2 超参数表 

Super Parameter Values 

weight in the loss function  0.7 

batch size 8 

warmup_bias_lr 0.1 

epochs 300 

initial learning rate 0.01 

final learning rate 0.2 

momentum 0.937 

weight_decay 0.0005 

image-size 256*256 

3.3.2 评价标准 

为验证所提方法的有效性，采用了 DICE 系数、像素精度、模型大小、平均交

并比以及平均像素精度进行了评估，在使用这些评价标准时，需要引入混淆矩阵，
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假定一定有 k+1 类(包括 k 个目标类和 1 个背景类)，pij表示本属于 i 类却预测为 j 类

的像素点总数，具体地，pii表示 True Postives，pij表示 False Positives，pji表示 False 

Negatives，则有： 

像素精度表示的是被正确标记的像素数量占总像素数量的比例，具体可参照公

式 3-10 进行计算： 

0

0 0

k

iii

k k

iji j

p
PA

p

=

= =

=


 
 

(3-10) 

类别平均像素准确度是通过首先计算每个类别中正确分类的像素点与该类别像

素点总数的比例，接着求这些比例的平均值来获得的一个指标，详见公式 3-11： 

(
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(3-11) 

类别平均交并比是指每个类别被正确分类像素的比例，如公式 3-12 所示： 

( 0
0 0

1
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ij ji ij
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+  


 

(3-12) 

在上式中，当 i=m，pmm表示 True Positives，
0

k

mjj
p

= 中表示属于 m类却预测为其他

像素点数的计数中包含了 pmm， 0

k

jij
p

= 中表示属于其他类别却预测为第 m 类的像

素点数，也包含了 pmm，计算两次所以要减去一个 pii。 

3.3.3 对比实验与结果分析 

本研究在相同数据集上比较了 Improved-DeepLabV3+与常用分割模型如

BASNet[72]、UNet[73]、TransFuse[74]和 DeepLabV3+，以验证改进模型的卓越分割性

能。使用 IoU(交并比)、PA(像素准确率)、mIoU(平均交并比)、mPA(平均像素准确

率)和 F1_Score 作为评价指标，从定性和定量角度分析了不同分割模型在金属表面

图像分割的效果。 

(1) 定量分析 

如表 3-3 所示，Improved-DeepLabV3+在处理多类缺陷分割时，特别是在裂纹

(Cr)和点蚀面(PS)方面，显示了其在 IoU 和 PA 指标上相较于其他模型的明显优势。

同时，对于整个图像的语义分割，Improved-DeepLabV3+在平均 Intersection over 
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Union (mIoU)、平均 Pixel Accuracy (mPA)方面具有明显的优势。这些指标显著地提

升，验证了本文提出的改进策略的有效性。 

表 3-3 不同分割网络实验结果对比 

模型  Background Cr In Pa PS RS Sc mixed 

IoU PA IoU PA IoU PA IoU PA IoU PA IoU PA IoU PA IoU PA 

BASNet 
0.99 0.99 0.52 0.61. 0.73 0.78 0.91 0.87 0.64 0.72 0.73 0.78 0.75 0.80 0.48 0.54 

UNet 0.99 0.99 0.74 0.79 0.81 0.78 0.91 0.89 0.79 0.83 0.82 0.85 0.79 0.81 0.71 0.75 

TransFuse 0.99 0.99 0.72 0.81 0.83 0.76 0.88 0.87 0.81 0.81 0.81 0.85 0.74 079 0.69 0.74 

DeepLabV3+ 0.99 0.99 0.73 0.78 0.81 0.75 0.91 0.90 0.81 0.83 0.82 0.85 0.78 0.80 0.70 0.73 

Improved-

DeepLabV3+ 
0.99 0.99 0.84 0.94 0.84 0.85 0.95 0.91 0.85 0.87 0.84 0.86 0.85 0.88 0.81 0.83 

表 3-4 的数据表明了改进版 DeepLabV3+(Improved-DeepLabV3+)在金属表面缺

陷分割任务上的表现。相比于原始 DeepLabV3+，TransFuse，UNet 和 BASNet，

Improved-DeepLabV3+的模型参数减少至分别为 74.8%，68.23%，61.6%和 62.8%，

这意味着它能够在使用更少计算资源的同时，实现更优的性能。 Improved-

DeepLabV3+相较于 DeepLabV3+原版模型，Dice 系数提升了约 0.52%，像素准确度

(PA)提升了约 0.32%，平均像素准确度(mPA)提升了约 1.23%，平均交并比(mIoU)提

升了约  2.10%，参数数量减少了约  25.15%。这些提升百分比表明， Improved-

DeepLabV3+在 Dice系数和 mIoU上有轻微但重要的提升，而在参数效率上则有显著

的优化。减少了超过四分之一的参数数量，对于提高计算效率和模型部署的灵活性

尤为重要。 

表 3-4 不同分割网络实验结果对比 

项目 BASNet UNet TransFuse DeepLabV3+ Improved 

Dice 0.9658 0.9759 0.9715 0.9806 0.9857 

pa 0.9262 0.946 0.945 0.9585 0.9616 

mpa 0.9118 0.9366 0.9215 0.9426 0.9542 

miou 0.891 0.905 0.9047 0.915 0.9342 

Params 97M 98.9M 89.4M 81.5M 61M 

在金属表面图像分割数据集上，对 BASNet、UNet、TransFuse、DeepLabV3+以

及 Improved-DeepLabV3+模型进行了训练和测试。训练过程如图 3-8 所示，其中横
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坐标表示训练的轮次，纵坐标则显示了损失值。与其他分割网络相比，Improved-

DeepLabV3+在训练仅 100 轮后就达到了约 0.1 的损失值，并保持了该水平的稳定性。

相对而言，DeepLabV3+在同样轮数的训练后达到了 0.13 的损失值，BASNet 需要

200 轮训练以降至 0.18 的损失值，UNet 在 100 轮训练后达到 0.1 的损失值，而

TransFuse 在 150 轮训练后损失值为 0.20。这表明 Improved-DeepLabV3+模型的性能

表现较为出色。 

 

图 3-8 不同分割模型的训练和验证过程 

图 3-9 展示了 Improved-DeepLabV3+模型与其他分割网络相比的性能优势。相

较于原始 DeepLabV3+模型，在验证 Dice得分上提高了 0.52%；与 UNet模型相比，

提高了 1.0%；与 TransFuse模型相比，提高了 1.46%；与 BASNet模型相比，提高了

1.63%。 
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图 3-9 不同分割模型的验证 Dice 分数 

(2) 定性分析 

图 3-10 通过视觉对比直观展示了 DeepLabV3+、BASNet、UNet、TransFuse 以

及 Improved-DeepLabV3+在七种不同类型的金属表面缺陷分割任务上的性能。结果

清楚地显示，Improved-DeepLabV3+在金属表面缺陷分割方面显著优于原始版本，

这种性能提升主要体现在更精确的缺陷边界识别和在复杂背景下的识别准确性。 

图 3-10 中的对比揭示，在处理复杂分割场景时，UNet 和 DeepLabV3+模型表现

出了过度分割的倾向。这一现象可能根源于模型在区分特征能力上的局限，导致它

们将邻近的缺陷错误地识别为单一实体。另一方面，TransFuse 模型在特定场合下出

现了明显的分割不足，未能充分识别所有缺陷，特别是体积较小或对比度不明显的

缺陷，揭示了其在捕捉精细特征上的局限性。 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

44 

 

 

图 3-10 不同分割网络的测试结果 

在评估各个模型的绩效时，Improved-DeepLabV3+模型不仅在图像分割准确率

方面超越了其它模型，而且还证明了在不显著增加计算负担的情况下，通过细致的

网络架构调整与训练策略的优化，能够有效提升模型性能。这一发现强调了即便在

计算资源有限的条件下，依然可以通过智能化的设计实现高效的缺陷分割，这对于

推动工业自动化及质量控制系统的进步具有显著意义。改进模型在处理具有高度变

异性和复杂性的图像方面所表现出的鲁棒性，为金属表面缺陷的自动检测与分类提

供了一条有效途径，在实际工业应用中推动了计算机视觉技术的研究和应用前沿。 

3.4 本章小结 

本章节对金属表面缺陷分割问题进行了深入探讨，并详细分析了传统语义分割

模型在处理此类图像时遇到的性能瓶颈。通过引入改进型模型——Improved-

DeepLabV3+，研究取得了显著进步。该模型融合了 DeepLabV3+的结构、三级注意

力单元(TAUs)和挤压激励块(SENets)，大幅提升了分割效率和准确性。密集空洞空

Image label BASNet UNet TransFuse DeepLabV3+
Improved-

DeepLabV3+
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间金字塔池化(DASPP)的应用代替了原始的 ASPP 模块，有效解决了稀疏采样带来

的信息丢失问题。模型通过引入 TAUs 和 SENets，增强了对关键特征的捕获能力。 

本研究的贡献主要包括： 

1、在解码器中加入 TAUs 和 SE 块，该结构创新地模拟了通道间的相互作用，

自适应地调整通道的特征响应，从而增强了模型在分割任务上的效率和精确度。 

2、用DASPP替换传统的ASPP，通过在不同扩张率的卷积层间建立密集连接，

形成了一个更为细致和多层次的特征表示。这一改进加强了模型的特征提取能力，

为识别和整合金属表面的缺陷提供了更大的接受野。 

3、通过在解码器末端融入残差细化模块，本研究进一步提升了对图像边缘信

息的捕捉能力，优化了边界细节的处理，并明显增强了模型在金属表面图像分割方

面的精度。模型训练过程中引入了具有多种状态特征的缺陷图像，以增强模型的鲁

棒性。综合比较和评估证明，Improved-DeepLabV3+在高精度金属表面缺陷分割方

面展现了其显著优势。  
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第 4 章 金属表面缺陷目标检测技术分析 

4.1 本章方法概述 

本章介绍了一种改进的 IE-YOLOv5模型，旨在提高工业环境下金属零件缺陷检

测的效率和准确性。通过在 YOLOv5的 Neck模块中采用轻量级卷积方法 GSConv替

代传统卷积，并结合 GSConv 与联邦学习特征融合技术，设计了一种新型的细颈结

构 FF-Slim-Neck，以此改进 YOLOv5 的 Neck 层。此外，引入了无参数的 PSA 注意

力模块，旨在优化网络结构调整的复杂度，同时提升对关键信息特征的提取能力。

通过对主干网络的全面优化与调整，显著降低了模型参数数量，进而提升了网络的

轻量化水平。 

4.2 基于 YOLO 的缺陷识别算法 

YOLOv5 的网络结构由四个主要部分组成：输入层、主干网络(Backbone)、颈

部(Neck)和检测头(Head)[75]，如图 4-1所示。图像在进入网络之前首先进行预处理，

尺寸调整为 640×640×3 以符合模型输入标准。随后，图像通过 CSPDarkNet53 构成

的深度卷积神经网络，实现特征提取。该网络利用多尺度卷积核捕捉信息，并通过

跳跃连接增强了特征传递的效率；再将所得到的特征通过特征金字塔网络(FPN)和

路径聚合网络(PAN)进行融合，以集成不同层级的语义和细节信息，从而提升对不

同大小物体的检测能力。然后，利用一系列预定义的多种比例和尺寸的 Anchor 

Boxes，来实现图像中不同位置预测物体的位置和类别的特征提取。YOLOv5 的检

测头在三个不同分辨率的特征图上工作，以便检测各种尺寸的物体。在模型的每个

特征图层内，针对每个格子预测多个边界框及其对应的类别概率。边界框的参数包

括框的中心点坐标(x，y)、宽度高度(w，h)、以及对象存在的置信度评分。此外，

模型还会为每个边界框预测其属于各个类别的可能性。为解决同一个物体被多个边

界框识别的情况，YOLOv5 应用了非极大值抑制(NMS)技巧，通过置信度来筛选边

界框，去除那些重合且置信度较低的边界框。最后，模型将输出每个识别物体的边

界框坐标、类别预测及置信度评分 

在图 4-1 中 CBL 表示基本卷积单元；CSP_x 注释特征提取模块；Concat 表示连

接模块;Up-sample 为上采样模块；SPP 是高效空间池化的空间金字塔池化层;输出的
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特征映射的维度分别为 20×20×255、40×40×255和 80×80×255，分别表示长度、宽度

和深度。这些维度对应于网络中不同尺度的待检测目标。 

 

图 4-1 YOLOv5 结构图 

4.2.1 YOLOv5 目标检测网络的改进 

因为在原始的 YOLOv5 中，输入图像在 Neck 模块中经过卷积和上采样处理，

使得空间信息逐渐传递到通道中。当压缩特征图的空间维度和扩展通道时，会造成

部分语义信息的丢失。所以可以在 Neck模块中引入 GSConv结构来解决这个问题。 

于此同时，在 GSConv 中引入 FF-Slim-Neck 来平衡检测精度、检测速度和计算

成本之间的权衡，这有助于在保持整体效率的同时解决检测小物体的挑战。 

为了进一步提高检测算法的性能，在图像特征提取、特征聚合与融合、网络轻

量化设计等方面进行了各种改进。颈部结构中原有的 FPN+PAN特征融合网络被 FF-

Slim-Neck和 GSConv 组合特征融合网络所取代，以便增强关键信息提取能力，提高

了特征融合效率。 

Concat

Concat

Concat

Concat

upsample

upsample

conv

conv

conv

head-1

head-2

head-3
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Focus
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此外，Head层引入了 PSA关注机制，利用三维权重的概念对语句进行评估，减

少了推理时间，提高了网络的检测速度。 

基于 YOLOv5 的改进算法框架 IE-YOLOv5 如图 4-2 所示。 

 

图 4-2 IE-YOLOv5 网络结构 

4.2.2 特征融合模块 

在原始的 YOLOv5 中，输入图像在 Neck 模块中经过卷积和上采样处理，使得

空间信息逐渐传递到通道中。当压缩特征图的空间维度和扩展通道时，会造成部分

语义信息的丢失。可以在 Neck 模块中引入 GSConv 结构来解决这个问题。 

GSConv 可以有效地保留每个信道的隐藏连接[76]。给定大小为 C1×H×W 的输入

特征图，GSConv 模块应用两种类型的卷积 :标准卷积 (SC)和深度可分离卷积

(DSC)[77]。SC使用大小为 C2/2×C1×H1 ×W1的卷积核对每组输入特征图进行卷积，得

到大小为 C2/2×H×W 的特征图。然后将 DSC用于特征图分割和通道融合，生成通道

仍然在 C2/2×H×W 的输出特征图。使用 Concat 操作将 SC 和 DSC 的特征图融合在一

起，得到大小为 C2×H×W 的特征图。最后，使用 Shuffle 模块进行特征重组，生成

大小为 C2×H×W 的输出特征映射，如图 4-3 所示。GSConv 模块允许 SC 生成的信息
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渗透到 DSC 生成的信息的各个部分。处理后的图像特征包含较少的冗余和重复信息，

减少了压缩的需要，减少了参数和浮点运算的次数，从而提高了特征提取的效率。 

 

图 4-3 GSConv 结构 

引入 GSConv 后，网络深度增加，检测时间明显增加，如图 4-4 所示。更深的

网络可以引入更多的数据流阻力，显著增加检测时间。为了解决这个问题，所提出

的 FedFusion Slim Nck (FF-Slim-Neck)结构的设计灵感来自于 DensNet[78]、VoVNet[79]

和 CSPNet[80]学习能力的广义方法。 

 

图 4-4 neck 模块单独使用 GSConv 

结合 GSConv 的 FF- Slim-Neck 结构可以平衡网络深度和效率之间的权衡。这种

设计允许网络提取重要的特征，同时将计算成本和检测时间保持在合理的水平。
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FF-Slim-Neck 结构将 GSConv 的优点与这些广义 CNN学习方法的原理相结合，提高

了检测金属零件缺陷的性能。 

在 IE-YOLOv5、FCConv 中引入了一种基于融合的联邦学习算法(FedFusion)[81]。

图 4-5 显示了 FCConv 的卷积过程。通过局部特征提取器 El 和全局特征提取器将输

入图像 X变换到两个特征空间，分别得到特征映射 El(x)，Eg(x)∈ℝC×H×W。随后，使

用 1×1 卷积将 El和 Eg嵌入到融合特征空间中。 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )xExEWxExEF glconvglconv ||, =  (4-1) 

其中 2C C

convW  表示学习到的权矩阵，||表示沿通道轴连接特征映射的操作。 

 

图 4-5 FCConv 

颈部模块采用 GSConv 和 FedFusion 设计 FF- Slim-Neck 结构。采用一步聚合的

方法设计跨阶段部分网络 FC 模块，降低了检测过程的计算复杂度和推理时间。如

图 4-6 所示，FF-Slim-Neck 结构在特征提取阶段促进了局部和全局模型的特征融合。

输入特征图为C1×H×W。它通过Conv模块生成C1/2×H×W的输出特征映射。随后，

GSConv 模块生成一个输出特征图 C2/4×H×W。特征融合通过 FCConv 模块进行，产

生输出特征图 C2/2×H×W。最后，将 Conv 和 FCConv 模块的输出连接起来，得到

C2×H×W 的输出特征图。 

1×1conv

Local Feature 

Extractor

Gobal Feature 

Extractor

Feature 

Fusion

X

X

El(x)
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图 4-6 FF-Slim-Neck 结构 

4.2.3 注意力学习模块 

被称为“挤压-激励模块”(SE)的注意力机制 [43]通过全局最大池化(Global Max 

Pooling, GMP)捕获上下文信息，以确定不同通道的重要性。然而，SE注意机制对通

道或空间位置上的所有神经元都是平等的，这限制了它在计算真正的 3D 权重时的

有效性。此外，SE 中的权重计算需要大量的计算，增加了网络的计算成本，阻碍了

其从神经元中提取更多信息的能力。 

为了克服这些挑战，引入了无参数空间注意机制(PSA)，如图 4-7 所示，其中，

W 和 H 代表特征图的宽度与高度，而 C 代表通道数。输入特征图的尺寸为 W×H×

C。图中不同的颜色用以标识特征图上不同的通道、空间位置或点，每个点对应一

个独立的标量值。PSA 区分不同的位置，并单独处理所有通道，为每个神经元分配

唯一的权重。因此，PSA 提供了 3D 权重，超越了传统 1D 和 2D 注意机制的能力。

此外，PSA 将现有的注意力模块整合到每个块中，增强了领导层的输出。 
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图 4-7 PSA 注意力机制原理图 

为了在三维权值中同时包含空间维度和通道维度，并有效地区分目标神经元，

需要测量一个将目标神经元与其他神经元区分开来的值，从而使网络能够学习到更

多的判别特征。因此，每个神经元的能量函数定义如下: 

( ) ( )( ) ( )( ) 22
1

1

2
11

1

1
,,, ttt
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其中，wt 和 bt分别表示目标神经元转换的权重和偏置，t指目标内的神经元，而

xi代表其他神经元，i 是空间索引。每个通道拥有 N=H×W 个能量函数。基于上述公

式，可以得到以下的解析解： 
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因此，最小能量 

te 可以通过如下公式得到： 

( )
( ) 



2ˆ2ˆ

ˆ4
22
++−

+
=

t
et  (4-4) 

在此通道上，除目标神经元 t 外，所有其他神经元的计算结果分别对应平均值 û 和

2̂ 方差。根据公式(4-4)，可以观察到能量值越低，神经元与其周围神经元的差异越

显著，从而其重要性越高。因此，可以得到神经元的重要性。 

对特征进行增强处理： 



安徽工程大学硕士学位论文 

53 

 

X
E

sigmoidX 







=

1~
 (4-5) 

在增强处理的步骤中，E 操作将 

te 空间和通道维度的所有值进行分组，并通过

Sigmoid 函数限制了 E 的输出。除了计算通道均值 û 和方差 2̂ 之外，该模块内的所

有计算过程均为元素级操作，这一点与其他注意力机制相比，极大地提升了网络的

灵活性。 

4.2.4 损失函数 

CioU(Complete Intersection over Union)[82] 损失对于加速预测框回归过程显示了

一定程度的有效性，但仍然面临着一个明显的问题：当预测框与真实框(GT 框)的宽

高比例呈线性关系时，CioU损失中的相对比例惩罚项将不再有效。当 w和 h中的一

个增加时，另一个必须减小，它们不能同步增减，为了解决这个问题，

EIoU(Enhanced Intersection over Union)[83]将损失函数分成了三个部分，LEIoU 表示预

测框和真实框之间的重叠损失；Ldis 用于衡量预测框和真实框中心之间的距离损失；

Lasp则关注预测框与真实框在宽度和高度上的差异；此外，还引入了一种针对宽度w

和高度 h 预测值直接进行惩罚的损失函数： 

( ) ( ) ( )
2

2

2

2

22

2 ,,,
1

hc

hh

c

ww

cc

bb
IoULLLL

gt

w

gt

hw

gt

aspdisIoUEIoU


++

+
+−=++=  (4-6) 

其中 IoU 为交并比， 2

wc 和 2

hc 分别是预测框和 GT 框最小外接矩形的宽和高，

( )gtbb,2 为预测框和目标框的欧式距离， ( )gtww,2 表示预测框和目标框宽度的差值，

( )gthh,2 表示预测框和目标框高度的差值。 

EIoU 损失的前两部分沿用了 CIoU 损失的计算方法，说明它们在计算上的相似

性。另一方面，宽高损失部分则通过直接优化预测框与真实框之间的宽度和高度差

异来进行改进，从而加快了模型的收敛速度。 
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4.3 实验结果与分析 

4.3.1 实验平台 

实验数据集采用的 2-3 章节创建的缺陷分类数据集，存在六种不同的缺陷类型，

它们分别是轧内垢(RS)、斑块(Pa)、裂纹(Cr)、点蚀面(PS)、夹杂物(In)以及划痕(Sc)，

共计含有 6000 张金属表面缺陷图像，每类图像包含 1000 张图片。所有实验均在统

一平台上进行，如表 4-1 所示： 

表 4-1 实验平台 

实验设备 型号 

设备 戴尔游匣 G15 

平台 Pycharm 2020 

CPU Intel(R) Core(TM)i7-11800H 

GPU GeForce RTX 3060 

System memory 16GiB 

SSD Samsung SSD 970 EVO Plus 1TB 

在本研究中，提出了一种策略以解决训练过程可能遇到的震荡或梯度爆炸问题。

实验旨在尽可能提升训练效率，因此，最初采用了一个较小的学习率来训练模型。

这个阶段通常被认为是稳定模型训练的关键，因为较小的学习率有助于减少训练过

程中的不稳定性。一旦模型达到了一定的稳定性，并且梯度的分布也相对均匀，会

逐步恢复学习率至正常水平。这样做的目的是确保训练过程中不会出现梯度爆炸的

情况，同时获得更高的训练速度。具体的超参数配置可见表 4-2。 
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表 4-2 超参数配置 

超参数 数值 

warmup_epochs 10 

warmup_momentum 0.8 

warmup_bias_lr 0.1 

epochs 150 

initial learning rate 0.1 

final learning rate 0.2 

momentum 0.937 

weight_decay 0.0005 

image-size 608×608 

4.3.2 评价标准 

IE-YOLOv5的评估指标涵盖了精度(precision)、召回率(recall)、平均精度(AP)、

平均精度均值(mAP)以及每秒帧数(FPS)。FPS 衡量的是模型每秒能处理的图像数，

这一指标直接反映了检测的速度[84]。精确度衡量了在模型判定为阳性的样本里，真

正阳性样本的占比。而召回率评估了在全部真阳性样本中，模型成功识别的阳性样

本的比例。精度和召回率分别由式(4-7)和式(4-8)表示: 

Pr e
TP YP

cision
TP FP prediction

= −
+

 (4-7) 

Re
TP TP

call
TP FN groundtruths

= =
+

 (4-8) 

其中，真阳性(TP)反映了模型正确判定的阳性样本数量，假阳性(FP)表示模型错误

地将样本判定为阳性的数量，假阴性(FN)则指模型将阳性样本误判为阴性的数量。

通过计算检测框与真实框之间的交并比(IoU)，依据特定的 IoU 阈值，可以据此确定

TP、FP 和 FN 的数量。 

平均精度(AP)是指精度-召回率(P-R)曲线下方与坐标轴形成的面积大小。通过

计算所有类别的 AP，可以获得平均精度(mAP)。AP 由式(4-9)定义，其中 K 代表所

有类别的数量，P 代表精度，R 代表召回率。mAP 表示不同 AP 的平均值，mAP 的

计算公式如(4-10)所示: 
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( )=
1

0
dRRPAP  (4-9) 

K

AP
mAP

K

i i == 1  (4-10) 

4.3.3 消融实验 

为了验证 IE-YOLOv5 网络算法在 NEU-DET 缺陷检测数据集中的检测效果，采

用消融实验来验证每个改进模块的优化效果。YOLOv5-A 使用轻量级卷积方法

GSconv 替换标准卷积，YOLOv5-B 使用是在 GSConv 的基础进行特征融合，加入

FF-Slim-Neck 结构，YOLOv5-C 中，在主干网的末端引入了无参数 PSA 注意力机制。

IE-YOLOv5 则同时融合了以上三个改进模块。 

YOLOv5-A、YOLOv5-B、YOLOv5-C各模型参数如表 4-3 所示，其中 Inference 

Time 是指模型推断单幅图像所需的平均时间，Weight 表示模型的体积。 

表 4-3 各模型参数比较 

Model GSconv FF-Slim-Neck PSA Weight Inference Time 

YOLOv5 × × × 23.2MB 2.8ms 

YOLOv5-A √ × × 23.2MB 2.7ms 

YOLOv5-B × √ × 27.6MB 2.5ms 

YOLOv5-C × × √ 28.2MB 2.7ms 

IE-YOLOv5 √ √ √ 28.2MB 2.5ms 

消融实验结果表明如表 4-4 所示，与原始的 YOLOv5 模型相比，模型 YOLOv5-

A 的推理时间缩短了 3.6%，mAP 提高了 0.8%，FPS 提高了 1.6%，这表明 GSConv

替换标准卷积 Conv 减少了推理时间，也提高了模型的检测精度和速度。对于模型

YOLOv5-B, mAP 比原来的 YOLOv5 模型增加了 1.3%，从而验证了引入 FF-Slim-

Neck的有效性，并且几乎没有影响模型的大小和推理时间。这表明 FF-Slim-Neck结

构提高了对缺陷的泛化能力和检测精度。模型 YOLOv5-C 使用了 SPF 注意力机制，

体积增加了 21.6%，检测速度降低了 3.6%。而 mAP 则增加了 1%，说明该所提出的

SPF 注意力机制的有效性和效率。说明改进的特征融合网络对算法的提升有效。 
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表 4-4 模型评价指标比较 

Model AP 
mAP FPS 

craze inclusion patch pit roll scratch 

YOLOv5 93.9% 93.8% 94.7% 94.3% 93.4% 95.7% 94.3% 48.65 

YOLOv5-A 95.2% 96.1% 95.2% 95.5% 94.2% 96.5% 95.5% 49.45 

YOLOv5-B 95.7% 96.5% 95.6% 96.3% 95.1% 97.1% 96.1% 48.69 

YOLOv5-C 94.6% 96.3% 95.3% 96.3% 95.6% 97.9% 96.0% 46.29 

IE-

YOLOv5 
95.7% 97.2% 96.3% 96.5% 96.4% 98.1% 96.7% 46.17 

如图 4-8(a)所示，回归损失曲线的对比图显示，改进的模型在达到拟合状态时

比原始的 YOLOv5及其他消融模型(即 YOLOv5-A、YOLOv5-B、YOLOv5-C)更为迅

速。在训练的初始阶段，原始的 YOLOv5 算法显示出较大的不稳定性，而改进后的

IE-YOLOv5算法的训练损失曲线则显得更加平稳。训练完成时，与 YOLOv5相比，

IE-YOLOv5 的训练损失降低了 27%。这一结果表明，改进的方法有效减少了损失，

同时优化了过拟合的问题。 

  

(a) Loss 对比图 (b) Accuracy 对比图 

图 4-8 消融实验对比图 

图 4-8(b)展示了 YOLOv5、YOLOv5-A、YOLOv5-B、YOLOv5-C 以及 IE-

YOLOv5 各自的平均精度均值(mAP)曲线的比较。YOLOv5 的 mAP 在 120 次迭代后

趋于稳定，最终大约达到了 94%。YOLOv5-A的 mAP在 110次迭代之后稳定，最终

值大约为 95%。YOLOv5-B 和 YOLOv5-C 的 mAP 在 100 次迭代后稳定，它们的最
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终mAP均约为96%。IE-YOLOv5网络精度相较于YOLOv5、YOLOv5-A、YOLOv5-

B 和 YOLOv5-C 分别提高了 2.4%、1.2%、0.6%、0.7%。 

4.3.4 对比实验与结果分析 

依据本研究提出的算法构建的网络模型，图 4-9(a)展示了 IE-YOLOv5 网络在训

练及验证阶段的损失曲线。曲线在训练初期显示出显著的下降趋势，在进行了大约

100 轮迭代之后，无论是训练集还是验证集上的损失曲线都显示出了稳定的趋势，

并最终稳定在 0.2 左右。这表明所设置的网络超参数是合理的，能够确保网络训练

和验证过程的有效收敛。 

图 4-9(b)显示了 IE-YOLOv5 网络的平均精度均值(mAP)曲线，反映了训练集与

验证集的表现。在大约 80 次迭代之后，两者的 mAP 曲线趋向于稳定，并且最终的

平均精度均值超过了 96%。这一结果表明，本研究构建的金属表面缺陷检测模型结

构合理，具有稳定的性能，并且没有出现过拟合或欠拟合的问题。 

  

(a) 训练和验证 Loss 曲线 (b) 平均精度均值曲线 

图 4-9 IE-YOLOv5 网络的训练和验证 

为了进一步验证本文算法的优越性，将其与 Faster R-CNN、SSD、YOLOv3、

YOLOv4 目标检测算法进行对比实验。 

表 4-5 的检测结果表明，本文提出的算法在金属表面缺陷检测领域取得了优异

的表现，实现了最佳的综合性能。具体而言，此算法在检测 In、Ps、Sc 三类金属表

面缺陷时，其平均精度均值(mAP)达到了 97%，与 SSD 算法相比，处理密集缺陷的
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漏检率有了显著的降低，且检测精度增加了 5.3%。在算法的执行速度上，由于采用

了高效的细颈结构，减少了计算资源的消耗，从而实现了 46.17fps 的高检测帧率，

与 Faster R-CNN 和 SSD 网络相比，分别提高了 28.5fps 和 17.28fps。这一进展不仅

在精度方面超越了现有技术，同时在速度上也实现了显著的提高。 

表 4-5 不同算法检测结果  

Model 
AP 

mAP FPS 
Cr In Pa Ps RS Sc 

Faster R-

CNN 
92.1% 93.5% 90.4% 91.2% 93.6% 92.5% 92.2% 17.67 

SSD 90.5% 92.1% 90.2% 93.5% 91.4% 90.7% 91.4% 28.89 

YOLOV3 92.5% 93.9% 92.2% 93.8% 95.1% 94.8% 93.7% 34.18 

YOLOV4 93.8% 94.7% 93.1% 96.3% 96.2% 97.1% 95.2% 40.19 

IE-YOLOv5 95.7% 97.2% 96.3% 96.5% 96.4% 98.1% 96.7% 46.17 

本文提出的改进 IE-YOLOv5算法，通过与各个经典目标检测网络进行对比实验，

验证了该网络的轻量化和准确度高，并通过消融实验进行定量和定性的分析，验证

了 GSconv|、FF-Slim-Neck 和 PSA 模块的有效性，IE-YOLOv5 训练结果应用于自建

分类数据集，检测效果在图 4-10所示。从图 4-10可以明显看出，本文提出的改进版

算法相较于原始网络模型，展现了更加优越的性能。 

 

(a) 裂纹(Cr) 

 

(b) 夹杂物(In) 

 

(c) 斑块(Pa) 
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(d) 点蚀面(PS) 

 

(e) 轧内垢(RS) 

 

(f) 划痕(Sc) 

图 4-10 部分检测实例 

4.4 本章小结 

在本章节中，本研究针对现有金属表面缺陷检测中精度和效率难以平衡的挑战，

提出了基于改进型 YOLOv5网络的解决方案，命名为 IE-YOLOv5。这一模型采用轻

量级卷积 GSConv替换了传统的标准卷积，构建了高效的特征提取 Neck模块，以提

升特征提取的效率。通过引入联邦学习算法FedFusion，本研究开发了特征融合细颈

结构 FF-Slim-Neck，这一结构优化了原有的Neck模块，并减少了计算成本。此外，

整合了无参数注意力机制 PSA，使得 IE-YOLOv5模型不仅能够快速精准地检测金属

表面缺陷，还显著减少了模型参数，提高了网络的轻量化程度。 

本章的主要贡献如下： 

1、引入轻量级卷积 GSConv 替代 YOLOv5 中的标准卷积 Conv，实现了高效的

特征提取并保留了每个通道的隐藏链接。 

2、采用联邦学习算法 FedFusion 引入特征融合模块，在特征提取阶段实现局部

模型与全局模型的特征聚合，与 GSConv 相结合，形成 FF-Slim-Neck 结构，有效减

少计算开销。 

3、提出无参数注意力机制 PSA，减轻网络参数负担并提高网络表达能力，同

时优化损失函数为 EIoU，提升模型的预测准确率和收敛速度。 

综上，IE-YOLOv5 模型通过这些创新和改进，不仅增强了金属表面缺陷检测的

性能，还显著提高了处理速度和效率，有力地支持了工业级应用的需求。 
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第 5 章 半监督对比金属表面检测技术分析 

5.1 本章方法概述 

本章节专注于解决实际应用中由于标注资源缺乏所带来的挑战，提出了一种半

监督检测网络来准确识别缺陷区域。首先介绍了基于高效密集输入处理能力的密集

检测器上加入伪标签分配器的高效教师方法。该方法旨在高效利用可靠和不确定的

伪标签。接着，通过卷积自动编码器(CAE)从数据集中提取缺陷数据分布信息，这

对于增强金属表面缺陷的检测是至关重要的。进一步，提出了一个基于伪标签分配

器的潜在特征提取框架，强调了该策略在提升识别精度和效率方面的重要性。 

5.2 半监督检测网络 

半监督网络是一类机器学习模型，其目标是通过同时利用大量未标记数据和少

量标记数据进行训练和学习。这种网络通过结合无标签数据的隐式知识和有标签数

据的显式信息来改善学习过程和模型性能。半监督学习适用于标签获取成本高昂或

数据标注困难的情况，能有效提高数据利用率，增强模型的泛化能力。半监督学习

的常见方法包括自训练、一致性正则化、伪标签使用，以及学生-教师模型等策略。

这些方法有助于克服有限标注数据的挑战，实现更精确的预测。 

在半监督学习的学生-教师模型流程中，如图 5-1 所示，教师模型最初通过有标

签数据进行训练。完成训练之后，该模型被用来对无标签数据进行预测，产生伪标

签。随后，学生模型利用这些伪标签与有标签数据共同进行训练，目的是学习教师

模型的知识并进一步提升性能。学生模型训练后的版本可以成为新的教师模型，进

行迭代训练，以此不断精炼伪标签的质量和模型的性能。 
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图 5-1 半监督学习的学生-教师模型流程 

5.3 算法设计 

本研究提出了一种新颖的半监督潜在特征提取技术，用于识别缺陷区域。这一

方法基于伪标签分配器(Pseudo Label Assigner)，通过使用师生网络架构处理未标记

数据，从而增强分类模型的性能。该技术的核心在于利用未标记数据的潜在信息，

通过生成伪标签来训练模型，使得模型能够在有限的标记数据情况下也能实现更高

的准确性和泛化能力，整个架构如图 5-2 所示。本研究采取了一系列关键措施：首

先，结合了半监督学习框架和均值教师法，通过生成伪交叉训练图像来缓解图像级

别上的域差异，应用半监督学习的更新损失来补偿跨域的不一致性，并引入了一种

新的一致性损失来进一步校正跨域的偏差，旨在使学生模型能够识别未标注目标域

中的实例级特征。此外，算法还通过场景风格的变换，生成不同域间的伪图像，减

少图像层面上的差距。然后，发展了一个初始的教师模型，并在有限的已标注数据

集上进行训练，确保其具有指导初学者模型的能力。教师模型建立之后，将对未标

注数据进行筛选，并利用卷积自编码器(CAE)中的中间层来捕捉图像特征，此过程

依赖教师模型的输出为未标注图像赋予伪标签。之后，选取置信度最高的前 K 张伪

标签图像，与已有的标注数据结合，形成一个新的训练集。在学生模型的训练阶段，

它通过模拟教师模型的判断来学习。训练完成后，对学生模型进行细致调整，以进

一步提升其性能，使之更加契合实际应用需求。 
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图 5-2 半监督网络结构 

5.3.1 均值教师模式  

Mean Teacher (MT)模型，最早在图像分类的半监督学习场景中被引入，结合了

传统知识蒸馏的框架和两个结构相同的模型（即学生模型和教师模型）[85]。在进行

域适应任务时，采用梯度下降法对源域的有标签数据进行训练。在 MT 模型的架构

下，教师模型权重的更新依赖于学生模型权重的指数移动平均(EMA)。具体而言，

设学生模型的权重参数为 ps，而教师模型的权重参数为 pt，在每个训练批次步骤更

新 pt如下: 

(1 )t t sp p p = + −  (5-1) 

其中  是指数衰减。它的合理值接近 1.0，通常在多个 9 的范围内:0.99、0.999

等。 

MT 模型把未标记的目标域样本 Dt 作为教师模型的唯一输入，并在这些未标记

的样本上 It 对学生模型进行部分训练。在知识蒸馏的过程中，学生模型通过选取教

师模型预测中的高概率边界框作为伪标签，旨在减少目标域的方差，从而提升模型
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的鲁棒性。假设从相同的图像中为教师模型增加了 ˆtI 的目标输入，为学生模型增加

了 tI 的目标输入，两个模型之间的预测不一致可以使用定义如下的蒸馏损失进行惩

罚: 

det
ˆ( , ) ( , ( ) , ( ) )t t t t t

dis B B C CI I I g f I g f I     =      (5-2) 

其中 ( )Bf  和 ( )Cf  是教师模型对边界框坐标和对象的预测分支在 ˆtI 上获得最高类

别分数的班级。 g ( )B  和 g ( )C  是对应的过滤器。具体而言，在训练过程中每一

步都将 MT 模型设置为评估模式，并使用非最大抑制(NMS)方法[86]对预测边界

框按照具有 IoU 阈值 box 的目标置信度进行排序并过滤。随后，挑选出那些类

别得分超过阈值 cls 的边界框。 

在均值教师(Mean Teacher)模型的框架下，教师模型和学生模型通过相互促进来

不断提升检测的精确度。提高的检测精度意味着教师模型能够生成更加准确且稳定

的伪标签，这一点对于显著增强算法的性能发挥了至关重要的作用。此外，教师模

型也被视作是不同时间点上学生模型的一个累积体，这与观察到的现象一致，即教

师模型在准确度上通常会超越学生模型。 

对于 MT 模型中的教师模型和学生模型，都采用了残差网络(ResNet-50)[87]作为

骨干架构，实验中使用的网络结构详情如表 5-1 所示。ResNet 模型分成五个阶段进

行，其中第 0 阶段的结构比较简单，主要作为输入数据的预处理环节。紧随其后的

四个阶段则是由瓶颈结构构成的，结构相对相似。阶段 1 包含三个瓶颈，其余三个

阶段分别包含四个、六个和三个瓶颈。每个阶段都包含不同的信息，并受到卷积和

感受野的限制；早期阶段主要处理局部信息，而后期阶段则逐渐汇总局部信息以获

得全局信息。 



安徽工程大学硕士学位论文 

65 

 

表 5-1 Resnet50 的详细信息 

ResNet50 

Layer Name Output Size 50-layer Repeats 

Conv1 112×112 7×7,64 - 

Conv2 56×56 

1×1,64 

3×3,64 

1×1,256 

3 

Conv3 28×28 

1×1,128 

3×3,128 

1×1,512 

3 

Conv4 14×14 

1×1,256 

3×3,256 

1×1,1024 

6 

Conv5 7×7 

1×1,512 

3×3,512 

1×1,2048 

3 

- 1×1 Average pool - 

5.3.2 CAE 模块 

卷积自动编码器(CAE)是一种特殊的自动编码器，主要用于图像处理应用[75]。

如图 5-3 所示。卷积自编码器(CAE)的架构主要由两部分构成：编码器部分和解码

器部分。首先，在编码器部分，输入图像首先经过卷积层处理，这些卷积层利用滤

波器来提取图像的特征，并且每次卷积操作之后都会应用激活函数，例如 ReLU，

以引入非线性特性。随后，池化层减少特征的空间维度，这有助于提取更高级的特

征并减少计算需求。经过一系列卷积和池化操作后，图像被压缩成一个瓶颈层，这

个层包含了图像的压缩特征表示。随后，在解码器环节，通过上采样层将特征图的

维度增大，接近于原始图像的尺度。然后，利用卷积层对上采样后的特征进行深入

处理，以便重建原始图像中的细节信息。最终，输出层负责生成重构的图像，其主

要目标是让这个重构后的图像与原始输入图像尽量相似。 



安徽工程大学硕士学位论文 

66 

 

 

图 5-3 卷积自编码器(CAE)的结构 

卷积层对输入应用多个滤波器。这些层可捕捉空间层次以及边缘、纹理等特征。

每个卷积层的运算可以表示为： 

( ) ( ) ( 1) ( )( )l l l lh f W h b−=  +  (5-3) 

其中 ( 1)lh −
 是第 l-1 层的输出，或者是第一层的输入图像； ( )lW 和 ( )lb 是第 l 层的权重

和偏置；*表示卷积运算； f 是非线性激活函数 

紧随卷积层的是池化操作，它降低了输入的空间维度。对于最大池化，其可以

表示为： 

( ) ( )

, max( )l l

i jp K h=   (5-4) 

其中 K 是输出 ( )lh 中池化窗口的子集， ( )

,

l

i jp 是池化后的输出。 

解码器通常使用转置卷积(有时称为反卷积)来将数据扩展回原始输入大小。转

置卷积操作可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )1(( ) )l l T l lh f W h b−=  +  (5-5) 

其中 ( )( )l TW 是在编码器中使用的第 l 层权重的转置. 

训练中的损失函数是均方误差(MSE)，对每个像素定义为： 

2

i

1

1
ˆ( )

N

i

i

L x x
N =

= −  (5-6) 

其中 N 是像素数量， ix 是像素 i 的实际值， ix̂ 是像素 i 的重建值。 
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卷积自动编码器善于从图像中学习空间层次特征，这对于识别缺陷至关重要，

缺陷通常表现为视觉数据中的异常模式或异常现象。通过学习“正常 ”图像的压缩

表示法，可以对网络进行训练，使其能够识别出可能表示缺陷的规范偏差。卷积自

动编码器还可以通过训练来去除图像中的噪声，这对于图像可能受到各种干扰或存

在质量问题的工业环境非常有益。能对图像进行去噪处理的模型可以更好地关注真

正的缺陷，而不是成像过程中的伪影。通过学习重建“正常 ”图像，卷积自动编码

器可以通过测量重建误差来检测异常。较大的重构误差通常指示异常情况，因此，

经过训练的卷积自编码器中的编码器部分可以被用作学生模型的特征提取器。 

5.3.3 对比判断模块 

为了克服无监督数据缺标签的挑战，本研究采用了伪标签法来训练学生网

络，以此利用无监督数据。伪标签法在目标域中为学生模型实例提供了特征，

同时比较了不同伪标签选择策略的影响。改进的密集检测器(Dense Detector)

基于 ResNet-50-FPN 主干的 RetinaNet 进行改进[88]，如图 5-4(a)所示。该检测

器对特征金字塔网络(FPN)[89]的输出层数进行了调整，将其从 5 层减少至 3 层，

并取消了不同检测头之间的权重共享。同时，在训练和推理过程中，输入分辨

率从 1333 降低到了 640。Dense Detector 主要包含三个输出分支：边界框偏移

量、分类得分以及对象性得分。具体而言，Dense Detector 通过计算预测框与

真实框(GT 框)之间的完全交并比(Complete Intersection over Union，CIoU)来

确定目标得分 [90]。对象性得分反映了预测框的位置质量，成为提升检测性能

的重要信息源。在半监督检测中，伪标签代表未标记数据的预测框，其对象性

得分衡量了伪标签的定位准确性。因此，相比仅具有一个分类分支的

RetinaNet(如图 5-4(b)所示)，引入对象性得分能有效表示半监督伪标签的定位

质量。 
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(a) RetinaNet 结构  (b) Dense Detector 结构  

图 5-4 RetinaNet 和 Dense Detector 的比较 

在半监督网络中，Pseudo Label Filter 方法 [91,  92]通常被采用来改善伪标签

的质量。然而，若阈值设定过低，则会产生不准确的伪标签；反之，设定过高

则可能排除了一些实际上可靠的伪标签，这样的设定可能会导致次优的标签分

配，从而不利于网络的训练效果。为了克服这一问题，本研究引入了一种新的

伪标签分配方法(Pseudo Label Assigner, PLA)，该方法能够基于高低阈值系统

将伪标签分为可靠和不确定两大类。在 PLA 框架下，通过对不确定的伪标签分

配软标签作为 Lobj 的目标的策略，旨在提升半监督检测网络中伪标签的整体质

量。进一步地，PLA 通过非最大抑制(Non-Maximum Suppression, NMS) [93]精

确地处理伪标签，将它们划分为可靠和不确定两种类型。具体来说，阈值 τ1 和

τ2 用于区分这两种伪标签；位于 τ1 和 τ2 之间的伪标签被视为不确定 [94]，而忽

略这些标签可以直接提高 Dense Detector 的性能。除了解决伪标签过滤问题，

PLA 还特别强调了如何有效利用不确定伪标签的无监督损失，以进一步增强检

测模型的性能，如图 5-5 所示。 
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图 5-5 Pseudo Label Assigner 工作结构 

5.3.4 损失函数 

定义该半监督网络结构中 Dense Detector 的损失为一对单标记图像和单未

标记图像: 

S UL L L= +  (5-7) 

其中 LS 表示在标记图像上计算的损失函数，LU 表示在未标记图像上计算

的损失函数，  用于平衡监督损失和半监督损失，本研究将其设置为 3.0。LS

为(5-8)中的标准损失函数: 

s ( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )

,

( ( , ) ( , ) ( , ))cls cls reg reg obj obj

h w h w h w h w h w h w

h w

L CE X Y CIoU X Y CE X Y= + +  (5-8) 

其中 CE 为交叉熵损失函数，  X(h ,w)为学生模型的输出，  Y(h ,w)为 Dense 

Detector 的标签分配器生成的采样结果  

Lu 的定义如下: 

cls reg obj

u u u uL L L L= + +  (5-9) 

 2

cls cls

( , ) ( , )p( , )
,

ˆ( ( , ))cls

u h w h wh w r
h w

L CE X Y
=

=  (5-10) 

 2
( , ) ( , )ˆp( , ) ( , ) 0.99

,

ˆ( ( , ))reg reg reg

u h w h wh w r orobj h w
h w

L CIoU X Y
= 

=  (5-11) 

   

 

1 2

1 2

obj

u ( , ) ( , ) ( , )p( , ) p( , )
,

obj

( , ) ( , )r <p( , )

ˆ( ( ,0) ( , )

ˆ        ( , ))

cls obj obj

h w h w h wh w r h w r
h w

obj

h w h wh w r

L CE X CE X Y

CE X obj

= =



= +

+


 (5-12) 
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其中
cls

( , )
ˆ

h wY ， ( , )
ˆ reg

h wY ， ( , )
ˆ reg

h wY 为位置(h,w)PLA 采样结果的分类得分、回归得分、客

观性得分。 ˆ ( , )obj h w 是在(h,w)位置的伪标签，p(h,w)是在(h,w)位置的伪标号，

 
为指标函数，满足条件  输出 1，不满足则输出 0。 

PLA 与其他伪标签选择策略 [93,  94]的区别在于设计了一个软损失来单独处

理不确定的伪标签。PLA 区分两种不确定伪标签：高分类分数和高客观分数。

对于第一种类型，只计算对象损失项 obj

uL 。交叉熵
obj

( , )
ˆ

h wY 被替换为软标签 ( , )
ˆ

h wobj ，

这表明这些伪标签既不被分类为背景样本，也不被分类为阳性样本。对于第二

种类型，PLA 计算对象得分大于 0.99 时的回归损失项 reg

uL 这些伪标签有很好的

回归结果，但是没有足够的分类分数来确定它们的标签类别。PLA 的目标是使

用 reg

uL 将更多不确定的伪标签转换为真阳性。  

5.4 实验分析与结果 

5.4.1 实验平台 

所有的实验都是在一个统一的平台上完成的，具体细节如表 5-2 所示，使

用 Python3.8 和 PyTorch v1.9.1 框架，网络优化采用了 Adam 优化器[97]，初始

学习率(LR)为 0.002、动量参数 β1=0.9，β2=0.99，并且将训练 epoch 设置为

100。 

表 5-2 实验平台 

实验设备 型号 

设备 戴尔游匣 G15 

平台 Pycharm 2020 

CPU Intel(R) Core(TM)i7-11800H 

GPU GeForce RTX 3060 

System memory 16GiB 

SSD Samsung SSD 970 EVO Plus 1TB 
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5.4.2 评价标准 

本章节使用了五个主要的评估指标来衡量实验结果，包括召回率、F1 分数、精

确度、准确度以及平均精确率的均值。这些指标是评估识别准确率的标准，尤其适

用于类别不均衡的数据集，可以全面评价模型的性能。具体而言，精确度衡量的是

在模型标识为正例的样本中，实际为正例的比例，而召回率则评价了在所有实际为

正例的样本中，被模型正确标识的比例。这两个指标共同揭示了模型在识别正类样

本方面的能力。F1 分数，作为精确度和召回率的调和平均，提供了一个评估模型整

体表现的指标，实现了对查准率和查全率之间影响的平衡。准确度直接表示模型正

确预测的样本占总样本的比例，是评估模型表现的最直观指标。mAP(平均精确率

均值)则用于多类别识别任务中，衡量模型在各类别上的平均表现。通过这些综合性

指标，能够详细了解模型在处理复杂数据场景下的准确性和效能。 

1、精确度(Precision)计算公式为: 

TP
Precision

TP FP
=

+
 (5-13) 

2、召回率(Recall)的计算公式为： 

TP
Recall

TP FN
=

+
 (5-14) 

3、F1 分数(F1-sore)则是精确度和召回率的调和平均，计算公式为： 

2 Re
1 score

Re

Precision call
F

Precision call


− =

+
 (5-15) 

4、精度(Accuracy)的计算公式为： 

ccuracy
TP TN

A
TP FN TN FP

+
=

+ + +
 (5-16) 

其中 TP 是真正例的数量，FP 是假正例的数量,其中 FN 是假反例的数量。 

5、mAP(mean Average Precision)的计算公式为： 

1

1
mAP

N

i

i

AP
N =

=   (5-17) 
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5.4.3 消融实验 

为了验证改进后的半监督网络算法在半监督缺陷检测数据集中的检测效果，在 

ResNet 模型中比较了各个模块的性能。两个模型都是在相同的设置下从头开始训练

的。采用消融实验来验证每个改进模块的优化效果。各模型参数如表 5-3 所示，五

种模型在测试集上的比较结果如表 5-4 所示。 

表 5-3 各模型参数 

Model MT CAE PLA 

Original model × × × 

Model-A √ × × 

Model-B × √ × 

Model-C × × √ 

Improved model √ √ √ 

表 5-4 定量比较 

Model P R F1 A 

Original model 0.621 0.662 0.614 0.695 

Model-A 0.641 0.689 0.693 0.709 

Model-B 0.693 0.696 0.662 0.725 

Model-C 0.6868 0.721 0.658 0.706 

Improved model 0.717 0.724 0.705 0.752 

从表 5-4 中可以看出，通过在模型中加入均值教师模型(Mean Teacher, MT)，F1

得分得到了明显的提升，提升了约 12.87%。均值教师模型通过融合多个模型的预测

结果，有效地提高了模型对不同数据集的泛化能力，这在提高 F1 得分方面尤为重

要。同时，引入卷积自动编码器(Convolutional Autoencoder, CAE)模块后，模型的整

体分类性能获得了显著提高，准确率(Precision)提高了约 11.59%，召回率(Recall)提

高了约 5.14%，F1 得分(F1 Score)提高了约 7.82%，准确度(Accuracy)提高了约 4.32%。

CAE 模块通过有效地提取和学习数据的深层次特征，增强了模型在处理复杂数据时

的分类能力。此外，加入伪标签识别器之后，召回率(Recall)提高了约 8.91%。这表

明伪标签识别器在区分真实标签和伪标签方面表现出色，有效地减少了误分类的情

况，特别是在数据标签质量不高或存在噪声的情况下更为明显。在改进模型

(Improved model)相比于原始模型(Original model)方面，观察到准确率(Precision)提高

了约 15.46%，召回率(Recall)提高了约 9.37%，F1 得分(F1 Score)提高了约 14.8%，
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准确度(Accuracy)提高了约 8.2%。这些数据明确显示了改进模型在多个关键性能指

标上的全面提升。 

5.4.4 实验结果分析 

(1)定量分析 

在半监督数据集下，消融实验 Original model、Model-A、Model-B、Model-C 和

Improved model 模型的 mAP 比较如图 5-6 所示。Original model 初始性能增长迅速，

但在 300个 epoch左右达到峰值后迅速下降，显示出显著的过拟合现象。从图 5-3可

以看出 Model-A 均值教师模型通过融合多个模型预测的方式，该模型在整合各个子

模型的信息方面表现出色，进一步增强了模型对数据的泛化能力。在实验中，MT

模型的引入有效地减少了过拟合的风险，由于 CAE(卷积自编码器)在特征提取上的

高效性，Model-B 能够从数据中学习到更深入且更具鲁棒性的特征表征，性能增长

在开始时略显缓慢，后来加快，但在约 230个 epoch后出现性能下降的迹象。Model-

C 通过伪标签识别器的引入使得识别器有效降低了误分类率，初始性能增长迅速，

但在 230 个 epoch 左右达到峰值后迅速下降，显示出轻微的过拟合现象。Improved 

model 这个模型由于结合 Model-A、B、C 的优势，表现出稳定的性能提升，并且在

大约 200 个 epoch 后接近饱和，达到最高的 mAP 值。 

 

图 5-6 mAP 对比图 
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如图 5-7所示，在最初的 100个 epoch中，所有模型的 loss都显著下降，这反映

了在学习的早期阶段，模型的学习效率较高。Model-A 在大约 150 个 epoch 后，loss

值稳定在 0.35 左右，这可能表明其采用的均值教师模式通过新型一致性损失成功地

减少了跨域的客观性偏差。相比之下，Original model 的 loss 降至约 0.4，并显示出

较大的波动，这暗示了过拟合的发生。Improved model 表现出最佳性能，其 loss 在

200个 epoch左右降至最低，约为 0.25，并保持稳定，这表明所采取的改进措施是有

效的，并且该模型可能具有更强的泛化能力。Model-B 和 Model-C 的 loss 在降至约

0.3之后出现显著波动，这表明仅使用 PLA和 EA模块可能导致学习过程中的不稳定

性。由于 PLA模块提供了更精确的伪标签分配，它比Original model的 loss低约 0.12，

尽管这可能增加了学习的 epoch数。而 EA模块在特征提取方面的效率导致其 loss比

Original model低约 0.15，从长远来看，Model-B和 Model-C的 loss在 0.3左右波动，

这一水平比其他模型略高，表明它们可能受到过拟合影响。 

 

图 5-7 loss 对比图 

(2)定性分析 

对均值教师模型(MT)的作用的探讨：均值教师模型通过整合多个模型的预测，

显著提高了信息融合的质量，因此模型对不同数据集的泛化能力得到了增强。实验

结果显示，MT 模型的融入对抗了过拟合的倾向，尤其在处理那些复杂和不断变化

的数据集时，这一优势尤为明显。 
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卷积自动编码器(CAE)模块的效益：CAE 在高效特征提取方面的卓越性能，使

其能够从数据中学习更深层次且鲁棒的特征表示。在分类任务中，尤其是那些涉及

到复杂金属表面缺陷的任务，CAE 的特征提取能力提供了精准的特征描述，显著提

升了分类精度。 

伪标签识别器的作用：引入伪标签识别器后，模型在降低误分类率方面取得了

显著效果，特别是在区分难以识别的样本方面更是如此。这一创新在提升模型整体

性能方面发挥了关键作用，这直接提高了模型对正类样本的识别精度，尤其在类别

不平衡的数据集中，这种改进表现得尤为明显。该识别器的能力在自动生成高置信

度伪标签方面表现优异，这不仅提升了数据的利用率，此外，这还显著提升了模型

对于复杂数据集的泛化能力，对于数据稀疏的领域尤为重要。 

整体模型性能的综合提升：与原始模型相比，改进后的模型在准确率、召回率、

F1 得分和总体精度方面都实现了显著提高。这些进步不仅证明了结合 MT 模型、

CAE 模块和伪标签识别器所带来的优化效果覆盖了模型的多个关键方面，而且准确

率和召回率的提高直观地反映了模型对实际情况预测能力的增强，F1 得分和总体精

度的提升则全面地展现了模型性能的整体提升。 

   

   

图 5-8 部分图片半监督网络检测结果 
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通过半监督网络检测验证结果如图 5-8所示，红色框表示点蚀面(PS)，绿色框表

示斑块(Pa)，黄色框表示轧内垢(RS)，紫色框表示裂纹(Cr)，点蚀面(PS)、、裂纹

(Cr)、、橙色框表示夹杂物(In)、蓝色框表示划痕(Sc)。 

实验结果表明，这种基于均值教师模式和卷积自动编码器的半监督学习方法，

构建教师模型、标记、训练学生模型和微调的方法，成功地提高了模型在处理无标

记数据时的性能。并且该网络在金属表面缺陷检测任务中表现出色。提出的方法在

灵敏度值上远远高于标准方法。这一结果表明在金属表面缺陷分类这一特定应用场

景中，改进后的模型能够以更高的准确性识别出微小的缺陷。这对于确保金属材料

的质量控制和安全性检验至关重要。高灵敏度值不仅提升了模型在实际工业应用中

的可靠性，还能够减轻人工检验的负担，提高自动化检测的效率。总体来说，实验

结果显示了通过引入新技术和方法所带来的多方面性能提升，这不仅在理论上验证

了所提方法的有效性，也为金属表面缺陷分类等实际应用提供了有价值的参考。 

5.5 本章小结 

在本章节中，提出了一种高效的教师方法，通过建立在密集检测器的高效

密集输入处理之上，引入了伪标签分配器，以有效地利用可靠和不确定的伪标

签，基于对半监督网络中伪标签分配的分析。同时，本章节也提出了一种基于

伪标签分配器的潜在特征提取方法来检测金属表面的缺陷。 

本章贡献为：  

1、结合半监督学习框架和均值教师模型，通过生成伪标签训练图像以减轻图

像级别的域差异，引入了更新的半监督损失来补偿跨域差异，以及一种新的一致性

损失用于更进一步矫正跨域的偏差。通过利用师生网络在半监督学习场景下，有效

地利用了大量的未标注数据，显著提升了数据的使用效率和模型的识别能力。 

2、提出了一种探索金属表面图中缺陷分布的新方法，利用卷积自动编码器 

(CAE) 从数据集中获取缺陷数据分布信息。 

3、提出了一种创新性的伪标签分配器，设计用于半监督学习网络中。这个分

配器的核心目的是有效利用未标记数据，增强模型在有限监督信息条件下的学习能

力。伪标签分配器通过为这些未标记数据自动生成高可信度的伪标签，架起了监督

学习与未标记数据之间的桥梁。这种方法不仅提高了数据的利用效率，还显著增强
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了模型在真实世界复杂数据集上的泛化能力。采用这种方法后，模型在经过少量有

标签数据的训练之后，能够更有效地理解和处理大量未标记数据，这一点对于那些

标注数据稀缺的领域来说尤其关键。 

4、通过在数据集上执行的消融研究，从多种视角证实了经过改良的师生

模型在实用性和有效性方面的显著优势。  
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第 6 章 总结与展望 

6.1 研究成果总结 

本文针对缺陷图像的分割技术方法、目标检测算法以及半监督检测算法开展了

研究，提供了相关的技术实现模型与算法，为构建先进且成熟的环境感知系统提供

了强有力的技术基础。主要完成工作如下： 

(1)金属表面缺陷检测数据集的建立和优化：通过精心设计的预处理措施(如对

数变换、中值滤波和直方图均衡化)和精确的手动标注，建立了两种专用于金属表面

缺陷检测的数据集——分割数据集和分类数据集。分割数据集聚焦于缺陷的种类和

特征，包含约 3000 张精细标注的影像，而分类数据集则经过数据增强扩充到 6000

张影像，涵盖六个缺陷类别。这两个数据集的建立为自动识别和分类金属表面缺陷

提供了丰富的资源，是提高检测系统综合性能和准确性的关键。 

(2)金属表面缺陷分割技术的进步：通过改进型 DeepLabV3+模型(Improved-

DeepLabV3+)，结合三级注意力单元(TAUs)、挤压激励块(SENets)和密集空洞空间

金字塔池化(DASPP)，显著提升了金属表面缺陷分割的效率和精确性。这些技术的

集成不仅增强了模型的特征提取能力，还优化了边界细节的处理，在高精度金属表

面缺陷分割方面展现出显著优势。 

(3)金属表面缺陷检测的高效解决方案：提出的基于改进型 YOLOv5 网络(IE-

YOLOv5)的方法，通过引入轻量级卷积 GSConv、特征融合的细颈结构 FF-Slim-

Neck 和无参数注意力机制 PSA，实现了金属表面缺陷图像的快速、精准检测。IE-

YOLOv5 模型的创新改进显著提高了检测性能、处理速度和效率，满足了工业级应

用的需求。 

(4)半监督学习网络的创新应用：通过引入伪标签分配器和基于伪标签的潜在特

征提取方法，结合知识蒸馏框架和均值教师模型，本研究提出了一种高效的半监督

方法。这一方法不仅有效利用了大量未标记数据，提高了数据利用率和识别性能，

还增强了模型在有限监督信息条件下的学习能力，显著提升了模型在真实世界复杂

数据集上的泛化能力。该模型有效地利用了未标记数据来提高学习效率，减少了标

注成本，并增强了模型的实用性和有效性。 
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综上所述，本研究不仅在数据集的量化构建方面做出了贡献，更在数据质量控

制、处理方法创新以及模型设计与优化方面取得了显著进展。通过这些成果，本研

究为金属表面缺陷的自动检测和分类提供了坚实的数据基础和技术支持，这对于提

升工业生产的自动化程度和产品的质量具有重大的意义。 

6.2 未来展望 

本研究在金属表面缺陷检测领域取得了显著成果，特别是在数据集构建、图像

预处理技术、缺陷分割与识别模型的开发与优化等方面。未来工作可从以下几个方

向进行扩展和深化： 

数据集的扩展与多样性：由于本研究只针对同材料的金属缺陷进行研究，未来

工作可着重于进一步扩展数据集的规模和多样性，例如引入更多种类的金属材料、

不同制造过程的缺陷类型，以及不同环境条件下的影像数据。这将有助于模型适应

更广泛的应用场景，并提升其泛化能力。 

更先进的预处理技术：探索和应用新的图像预处理技术，如深度学习驱动的图

像增强方法，可能会进一步提高模型对细微缺陷的识别率。 

模型的实时性和集成性：由于本研究只是对以采集的数据对模型进行训练，并

没有考虑实际生产中的实际情形，为了满足实际工业应用的需求，未来研究应致力

于提高模型的实时性和集成性，以便将这些模型直接部署在生产线上，实现即时的

缺陷检测。 

半监督学习和自监督学习的深入：鉴于标注数据集的成本很高，未来研究可以

继续探索半监督学习和自监督学习技术，以减少对大量标注数据的依赖，同时提高

模型利用未标记数据的能力。 
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