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基于半监督学习的钢材表面缺陷检测方法
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摘 要： 为了降低因钢材标注数据造成的大量成本、对标记数据的依赖，解决钢材表面缺陷形状不规则且大部分缺

陷尺寸较小导致的检测较难等问题，提出一种基于半监督学习的钢材表面缺陷检测方法 STD Model。首先，设计了一

个特征提取模块提升框架，以识别不规则形状目标的能力，使模型能聚焦关键信息；其次，引入空间深度卷积提升模

型对小目标、低分辨率目标的检测能力，对传统二维卷积进行优化升级；最后，设计一个微小目标检测头提升模型识

别微小目标的精度，以精确捕捉微小物体。在 NEU-DET 公共数据集上的测试表明，所提模型的 mAP@0.5 为 62.2%，

参数量为12.40 MB，相较于其他半监督学习模型性能更好、更轻量，适合工业生产的部署应用。
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Steel Surface Defect Detection Method Based on Semi-Supervised Learning

CAO Keyan1，2， ZHU Yuandi1， WANG Xinlei1， WANG Zhongyang1

（1. School of Computer Science and Engineering， Shenyang Jianzhu University；
2. Liaoning Province Big Data Management and Analysis Laboratory of Urban Construction， Shenyang 110168， China）

Abstract： To reduce the significant costs caused by the labeling of steel material data and the reliance on labeled data， and to solve the diffi⁃
culties in detecting non-standard shapes of steel surface defects， many of which are small， a semi-supervised learning-based method for steel 
surface defect detection， named STD model， is proposed. Firstly， a feature extraction module is designed to enhance the framework's ability to 
recognize irregular shape targets， allowing the model to focus on key information； secondly， a spatial deep convolution enhancement model is 
introduced to improve the detection ability for small targets and low-resolution objects， optimizing traditional 2D convolution； finally， a small 
target detection head is designed to enhance the model's accuracy in identifying minuscule targets to accurately capture tiny objects. Testing on 
the NEU-DET public dataset shows that the proposed model achieves an mAP@0.5 of 62.2% with a parameter size of 12.40 MB， outperform⁃
ing other semi-supervised learning models in terms of performance and being more lightweight， making it suitable for deployment in industrial 
production.
Key Words： semi-supervised learning； steel small target detection； feature extraction module； spatial deep convolution； small target detec⁃
tion head

0 引言

钢铁是当今世界不可缺少的原材料，在汽车、造船、机

械制造、航空航天等行业中发挥着重要作用。由于原材

料、设备、加工工艺等各种原因，钢铁产品在制造过程中存

在不同类型的表面缺陷，对产品外观、耐腐蚀性和使用寿

命造成了消极影响［1，2］。
目前，常见的缺陷类型包括裂纹、夹杂、斑块、点蚀面、

滚入水垢和划痕等，缺陷检测任务包括识别缺陷类别和定

位缺陷位置，非常具有挑战性［3］。然而，人工检测传统缺

陷非常耗时且不经济，对工人的技术也有一定的要求［4］。
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随着人工智能技术和工业视觉领域的发展，机器学习

逐渐取代了人工检测技术［5］。例如，人工神经网络、支持

向量机、k 近邻等传统机器学习方法已广泛应用于钢材表

面缺陷检测，凭借其高效的检测效率、高度的可靠性减少

了人工依赖，在钢材检测中成为主流［6］。然而，这类算法

在面对图像识别等复杂任务时表现不佳，对高维特征的处

理能力不足。

近年来，深度学习在目标检测和分类、故障诊断、目标

跟踪及各种其他基于图像的应用中取得了很大进步，凭借

出色的特征自动提取能力和对数据集更强的泛化能力，成

为了目标检测的主流方法［7］。其中，有监督的检测已能很

好地完成目标检测任务，相较于传统的机器学习方法而

言，使用深度学习网络作为主干网络提取特征，具有精度

高、速度快的优势［8-11］。然而，其高准确度需依赖大量的

标注数据，而钢材缺陷复杂目标较小，识别各种缺陷需要

具备专业知识，会花费大量人力时间。

半监督学习凭借其可使用较少的标注数据进行训练

的优势，显著降低了标注数据的成本和时间。同时，凭借

伪标签生成方法和一致性正则化方法能提升模型对复杂

特征的捕捉能力，在钢材检测方法中具备独有优势。半

监督目标检测思想是使用大量未标注的数据进行训练，

主流模型是教师—学生模型［12-15］。首先，使用标记数据

训练一个教师网络；其次，使用未标记数据生成伪标签和

检测框来作为学生网络的真实值，指导学生模型进行训

练。相较于全监督方法，半监督方法提升了对未标记数

据的利用率，降低了标注数据成本。然而，针对钢材的半

监督检测模型仍存在两点挑战：①钢材具有各种各样的

缺陷特征，例如夹杂、压入氧化皮、斑块、麻点、裂纹、划

痕，由于这些缺陷具有复杂的特征，因此检测准确度较低

（见图 1）；②很多钢材缺陷尺寸较小，模型难以对小目标

进行检测。

现有钢材检测方法未能关注钢材缺陷特征和微小目

标，也没有关注到钢材标注数据难以获取的难点，而这些

对钢材缺陷检测至关重要。因此，本文需要重点解决的问

题为：如何使用半监督方法提升模型的特征提取能力；如

何提升检测头对微小目标的识别能力。为此，本文鉴于半

监督方法在不易获取标注数据的检测任务（钢材、医学等

领域等）中的优秀表现，提出了一种基于半监督学习的钢

材缺陷检测方法。同时，为了进一步提升模型对钢材缺陷

特征的提取能力，提出一种高效的特征提取模块 SimDc。
首先，通过 4 个分支提取输入特征图的特征并进行融合，

引入动态蛇形卷积与 SimAm 注意力机制提升模型对复杂

特征的检测能力；其次，针对钢材缺陷数据尺寸小的特点，

引入空间深度卷积代替普通的二维卷积，使模型能提取更

多特征；最后，加入一个微小检测头提升检测头对小目标

的检测能力。

1 相关工作

1.1　钢材缺陷检测

近年来，基于深度学习的目标检测算法受到了广泛关

注，通常使用卷积神经网络（Convolutional Neural Network， 
CNN）自动提取特征，利用神经网络实现分类和定位。根

据不同的网络结构，目标检测可分为单阶段目标检测器和

两阶段目标检测器。其中，单阶段目标检测器以 SSD 和

YOLO系列为主，可在一次操作中同时完成分类和定位，以

提升检测速度［16-20］；Faster RCNN 等两阶段目标检测器需

要预先生成候选框再进行检测［21］。实验表明，单阶段目标

检测器具有速度快、计算效率高的优势，能快速适应不同

的目标和环境；两阶段目标检测器检测过程较为繁琐、检

测速度慢，但检测准确度相对较高。

随着深度学习发展，因其具有自动提取特征、适应性

强和强大的表达能力等优势，被广泛应用于钢材缺陷检测

研究。Li等［22］基于 Yolov5 模型，通过设计新的瓶颈结构、

改变网络深度和结构对钢材进行检测。Yu 等［23］以级联

RCNN为基线架构检测钢材缺陷。Cheng等［24］提出一个改

进的RetinaNet检测钢材表面缺陷，提出一个新的注意力机

制减少信息丢失，并加入一个自适应空间特征融合模块提

取浅层、深层特征。Zhao 等［25］对 Faster R-CNN 网络进行

重构，使用多尺度融合训练网络检测钢材缺陷。He 等［26］

采用改进的卷积神经网络，通过多级特征融合网络将多个

分层特征组合成一个特征，以提升钢材检测性能。

综上，基于深度学习网络的全监督的钢材缺陷检测模

型通过改变网络结构来提升模型检测准确度，但未专门优

化模型对钢材缺陷的特征提取和检测能力，忽视了现实中

获取带标注钢材数据的难度，因此会增加数据标注成本。

半监督学习相较于全监督学习具有独有优势，可使用较少

（a）　Rolled in scale
（a）　压入氧化皮

（d）　Pitted surface
（d）　麻点

（b）　Patches
（b）　斑块

（e）　Inclusion
（e）　夹杂

（c）　Crazing
（c）　裂纹

（f）　Scratches
（f）　划痕

Fig. 1　Common steel surface defects
图1　常见钢材表面缺陷
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的标注数据，同时使用伪标签和一致性正则化方法作为辅

助，不仅能降低数据标注成本、节省大量人力时间，还能增

强模型的鲁棒性和对复杂特征的提取能力。

1.2　半监督缺陷检测

由于工业数据的标注成本高，导致获取大量的标注数

据很困难，研究人员希望使用少量的标记数据降低成本，

获得较高的检测准确度。因此，通过减少标注数据来降低

标注成本的半监督检测方法逐渐走入研究人员的视野。

半监督方法因其可结合少量标注数据和大量未标注

数据的优势，有效提升了模型泛化能力和准确性，降低了

对标注数据的依赖。Xu 等［27］提出一种端到端的检测方

法，伪标签由教师模型动态生成，通过衡量未标记图像的

分类损失及框抖动选择可靠的伪框进行回归，以提升检测

性能。Liu 等［28］通过综合类平衡损失筛选出准确的伪标

签，以减少错误的伪标签导致的噪声问题。Tarvainen
等［29］使用一种平均模型权重而非平均预测标签的方法，减

少因数据集过大造成的训练时间过长的问题，同时提升了

检测准确度。Wang等［30］为解决错误伪标签产生的噪音导

致过拟合的问题，基于交并比（Intersection over Union， 
IoU）策略将自适应标签改为静态标签，以取得良好的检测

性能。分析上述模型可知，众多算法通过生成更准确的伪

标签来提升半监督模型的检测准确度，但在钢材缺陷检测

任务中，应针对钢材数据集中的钢材缺陷小目标、形状复

杂且图片分辨率低的问题进行优化。目前，半监督缺陷检

测和钢材检测虽取得了一定进展，但未聚焦于钢材标注数

据获取成本高、钢材数据特有等问题进行研究。为此，本

文将针对钢材数据集中缺陷目标复杂且形状较小等挑战，

采用半监督方法提升模型特征提取和检测能力。

2 本文方法

本文方法以 Efficient Teacher作为基准网络，如图 2所

示［31］。学生框架最初通过标注数据进行训练，以确定其损

失和权重。教师模型通过指数移动平均方法（Exponential 
Moving Average， EMA）在每次迭代中更新权重，提升伪标

记的质量。首先，教师网络对未标记的数据进行马赛克增

强处理，学生网络对未标记数据进行强数据增强处理；其

次，教师框架通过推断增强数据、应用非最大抑制（Non-
Maximum Suppression， NMS）和使用伪标签分配器生成伪

标签；最后，利用伪标签指导学生训练网络和计算损失。

2.1　学生教师模型

学生网络和教师网络均基于Yolov7架构，包含主干网

络、颈部网络和检测头 3 个部分［32］。具体地，Yolov7 是目

标检测领域的一个单阶段目标检测器，采用了轻量级的

网络架构，在具有高精度检测性能的同时保证了速度与

精度的平衡。同时，Yolov7 具有良好的泛化性能，在钢材

缺陷检测中表现出色。为了将其有效地应用到半监督钢

材目标检测中，观察钢材数据集 NEU-DET 发现，钢材缺

陷以小目标为主，且各个类别间的形状变化较大，如图 3
所示。

然而，现有模型并未注意到钢材缺陷以小目标为主且

形状变化较大的特点，因此造成了检测准确度较低的结

果。为了解决上述两个问题，首先，针对钢材目标形状变

化明显的特点，提出一个高效的特征提取模块 SimDc有针

对性地改进网络，增强网络特征提取能力；其次，针对钢材

缺陷小目标及分辨率较低的特点，使用空间深度卷积进行

特征提取，以提升网络对小目标的检测能力；最后，加入一

个微小目标检测头进一步提升对微小目标的检测能力，具

体结构如图 4所示。其中，空间深度卷积取代原结构二维

卷积来提取特征；MP代表用于降低特征维度的最大池化；

SimDc 取代原结构的高效层聚合网络（Efficient Layer Ag⁃
gregation Networks， ELAN）来提取特征；头部网络增加了一

个微小目标检测头。
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Fig. 2　Basic framework

图2　基础框架

Fig. 3　Target size distribution
图3　缺陷目标尺寸分布
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2.2　数据预处理与数据增强

半监督方法与监督方法的不同之处在于：所使用的数

据中只有一小部分是有标签的数据，大部分是无标签的数

据。在数据预处理过程中，应根据特定比例将数据集划分

为有标签数据和无标签数据。其中，有标签数据有助于初

始监督训练学生框架；无标签数据则支持后续的半监督训

练。在半监督目标检测中，由于标注数据占总数据的比例

较小，且钢材数据中缺陷目标的形状不规则，因此要对数

据进行数据增强预处理。为此，本文采用马赛克和强数据

增强技术来增强模型泛化能力和鲁棒性，解决数据稀缺问

题，并在一定程度上提升模型对形状复杂的钢铁数据和小

目标的检测能力。

（1）强数据增强技术。强数据增强技术对原始数据进

行更剧烈、更大规模的变换，例如大规模旋转、大规模裁

剪、高对比度调整、添加大量噪声等，以创建与原始数据存

在显著差异但仍保持类别不变的新样本，从而提升框架对

特征表示的鲁棒性。虽然，这种增强通常会使生成的样本

看起来偏离原始数据分布，但理论上仍应属于同一类别的

合理变化范围。

（2）马赛克数据增强。该技术在Yolov4论文中被首次

提出，通常用于增强模型的鲁棒性和泛化能力，解决数据

稀缺难题，如图 5所示。由此可见，该方法使用随机缩放、

裁剪和排列来拼接 4幅图像。在训练过程中，模型会遇到

一个复杂的场景，包括不同来源的图像片段，可通过随机

缩放引入大量小目标的数据集，以增强模型鲁棒性。

2.3　SimDc模块

因钢材缺陷的种类较多且各个种类间形状差异较大，

为了针对性地提升模型对钢材检测的准确度，以适应不同

形状的缺陷目标，提升网络特征提取能力，在教师学生网

络中提出 SimDc 特征提取模块，并加入 SimAm 注意力机

制、动态蛇形卷积来解决上述问题［33，34］。
SimDc 结构将输入特征图的通道维度分为两部分，如

图 6 所示。首先，左半部分不作进一步计算而直接合并，

最大限度地减少反向传播过程中的冗余梯度计算，降低计

算和内存需求；其次，右半部分添加动态蛇形卷积和 Si⁃
mAm 注意力机制，输出中一个用于拼接操作，另一个再次

通过动态蛇形卷积与 SimAm 注意力机制进行处理；最后，

将 4 个输出分支拼接，并使用 1×1 卷积进行通道调整后传

递到下一个模块。实验表明，SimDc 模块相较于基线

ELAN模型能更有效地提取特征。

为了提升 SimDc框架识别不规则目标的能力，既忽略

了无关的背景元素，还采用了 SimAm注意力机制。SimAm
让网络学习到更具区分性的神经元，先从当前神经元推理

出三维权重，再反向优化神经元，从而有效解决钢材缺陷

种类较多且各个种类间形状差异较大的问题。为此，本文

加入 SimAm注意机制，使网络检测不规则目标和形状差异

显著的目标。

由于钢材缺陷形状不规则、目标较小且缺陷的种类

多，标准卷积神经网络的卷积层在处理规则数据、网格状

数据时效果较好，而对不规则扭曲的数据结构的有效性较

Fig. 5　Mosaic data augment
图5　马赛克数据增强
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Fig. 4　Processing flow of the proposed method

图4　本文方法处理流程
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差。为此，SimDc引入动态蛇形卷积，通过动态调整卷积核

的形状和大小来适应数据的不规则性，而卷积核根据数据

结构进行调整，因此在 SimDc模块中添加动态蛇形卷积可

弥补网络对不规则形状目标检测准确度较低的缺陷。

本文将 SimAm注意力机制与动态蛇形卷积相结合，以

提升教师学生网络的特征提取能力，增强模型对不同尺

度、形状目标的感知能力，提升了模型准确性和鲁棒性。

2.4　空间深度卷积

通过钢材缺陷数据集发现，大多数缺陷都很小且分辨

率较低，在特征提取过程中有效捕捉目标有一定的挑战，

会降低检测准确性。学生教师网络通常使用二维卷积神

经网络（Convolutional Neural Network， CNN）进行特征提

取、融合，限制提取低分辨率图像和钢材缺陷数据集中微

小目标的能力。为此，在框架中采用空间深度卷积替换标

准的二维卷积，降低模型对高分辨率输入图像的依赖性，

解决模型对小目标检测性能不高的局限性［35］。
空间深度转换卷积（Spatial Depth Conversion Convolu⁃

tion， SPDConv）包括空间深度层和非步长卷积层。空间深

度转换层将空间维度转换为通道维度，对特征图 x进行下

采样，增加通道维度来获取更多信息，如图 7所示。

首先，输入特征图经过一个缩放因子降采样，将原始

特征图分成若干子特征图；其次，将这些子特征图在通道

维度进行连接，按比例因子的倍数缩小空间维度，按比例

因子的平方倍数增加通道维度的数量；最后，每个输入的

特征图像素都被分配到一个特定通道，使原始特征图的空

间维度成倍缩小，平方倍的增加通道维度以获取更多特征

图中的特征信息。

虽然空间深度层会降低特征图的空间维度，但有可能

导致部分信息丢失、降低图像的可识别性，对检测细小的

钢材缺陷十分不利，因为降低分辨率会使其更难识别。为

此，在 SPD层后通过一个非步长卷积层，即一个步长为 1的

卷积层解决该问题，如图 7所示。由此可见，SPD层中的特

征图会降低通道维度，而空间维度保持不变，添加该层可

确保滤波器能在输入特征图上逐像素移动，有助于减少

SPD层可能出现的过度采样问题。此外，使用步长卷积可

能会丢失细节信息，因此采用非步长卷积保留更多的信

息。综上，将 SPD层与非步长卷积相结合构成的空间深度

卷积，可在不丢失信息的前提下降低空间维度，挖掘特征

图中的更多信息，提升模型对低分辨率目标和小型目标的

检测精度。

2.5　微小检测头

钢材中大部分缺陷都以小目标的形式分布，尺寸都非

常小，在日常检测任务中经常会出现漏检、错检现象。为

此，本文设计了一个 SimDc 模块，目的是改善模型检测不

规则小目标的性能。同时，在检测头部网络设计了一种专

门用于检测小目标的微小检测头，以解决小目标检测不理

想的情况，如图 8所示。

由此可见，颈部网络输出的 4个检测分支分别为极小

目标、小型目标、中型目标和大型目标。相较于原始图像

而言，4个特征图的大小分增加了 4、8、16和 32倍，分辨率

越高的特征图用于检测较小的目标，分辨率越低的特征图

用于检测较大的目标。具体地，分辨率较小的特征图中每

SimAmSimAm

DySnakeConv

Conv Conv

Conv

DySnakeConv

Concat

SimAm

SimAm

 
Fig. 6　SimDc module
图6　SimDc 模块
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Fig. 7　SPDConv
图7　空间深度卷积
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个像素对应原特征图中的范围更大，即感测区域更大，因

此可检测到更大的目标；新增的极小目标检测头相较于原

特征图进行了两次降采样操作，包含了待检测目标更丰富

的底层特征信息，将颈部网络与骨干网络中相同大小的特

征图融合后，可更有效、准确地检测小目标。

2.6　伪标签分配器

教师网络生成的伪标签必须经过筛选，才能选出可靠

的伪标签进行后续计算。常规的伪标签分配器通过设置

一个阈值 τ，将得分低于 τ的伪标签指定为背景伪标签，高

于 τ的伪标签指定为可靠伪标签，并将可靠的伪标签用于

计算的学生网络的损失函数。

Efficient Teacher 中的伪标签分配器采用了一种独特

的策略，利用两个阈值 τ1、τ2 将伪标签分为可靠和不确定

两组，τ1为低阈值、τ2为高阈值。伪标签阈值得分低于 τ1
的背景伪标签被过滤掉；阈值得分在 τ1~τ2之间的伪标签

被认为是不确定的伪标签；点数高于 τ2的伪标签被认为是

可靠的伪标签。综上，利用学生网络计算损失函数时，先

确定要使用哪个阈值范围内的伪标签，再使用不同的损失

函数进行计算。

Ltotal = Lcls
s + Lreg

s + Lobj
s + Lda + λ( Lcls

u + Lreg
u + Lobj

u ) （1）
式中：L total 表示总的损失；Lcls

s 表示标注数据分类损失；

Lreg
s 表示标注数据回归损失；Lobj

s 表示标注数据置信度损失；

Lcls
u 表示来自未标注数据的分类损失；Lreg

u 表示未标注数据

回归损失；Lobj
u 表示未标注数据置信度损失；Lda表示域自适

应损失；超参数 λ通常设置为 3，目的是平衡标注数据与未

标注数据的损失。

监督训练损失函数采用交叉熵函数 CE定义，CIOU 表

示交并比，X cls(h，w )、X reg(h，w )、X obj(h，w ) 分别表示学生模型的分类、回

归和置信度输出，Y cls(h，w )、Y reg(h，w )、Y obj(h，w ) 分别表示标注值的分

类、回归和置信度。

Ls = ∑h，w
CE ( X cls(h，w)，Y cls(h，w) ) + CIOU ( X reg(h，w)，Y reg(h，w) ) +

CE ( X obj(h，w)，Y obj(h，w) ) （2）
最后，无监督训练损失函数 Lu为：

Lu = Lcls
u + Lreg

u + Lobj
u （3）

Lcls
u = ∑(h，w) (1 { p (h，w ) ≥ τ2 } CE( X cls(h，w)，Y*cls(h，w) ) ) （4）

Lreg
u = ∑(h，w)( )1{ }p ( )h，w ≥ τ2⋁obj* > 0.99 CIOU ( )X reg

( )h，w ，Y *reg
( )h，w

（5）
Lobj

u = ∑(h，w)1 { p ( )h，w ≤ τ1} CE( X obj(h，w)，0) + 1{ p ( )h，w ≥
τ2 } (X obj

( )h，w ，Y *obj
( )h，w ) + 1{ τ1 ≤ p ( )h，w ≤ τ2 }( X obj

( )h，w ，obj *
( )h，w )
（6）

式中：Y *cls
( )h，w 、Y *reg

( )h，w 、Y *obj
( )h，w 为伪标签分配器对特征图坐标

（h，w）上的采样结果的分类、回归和置信度得分；obj *(h，w ) 为
伪标签的置信度得分；p（h，w）为伪标签在坐标（h，w）上的

得分；1｛•｝为指示函数，如果满足条件 1｛•｝，则输出 1，否
则输出 0。

3 实验结果与分析

3.1　数据集

本文利用 NEU-DET 数据集进行实验，包含裂纹、夹

杂、斑块、麻点、压入氧化皮和划痕等 6种典型的钢材表面

缺陷，每个类别包含 300 个缺陷图形，共计 1 800 张图

像［36］。同时，按 7∶2∶1 的比例将图像划分为训练集、测试

集和验证集，并将训练集分为已标记图像与未标记图像，

最终得到训练集 1 260张图片，测试集 360张图片，验证集

180张图片，默认情况下将训练集的 10%作为标记数据。

3.2　实验环境与评价指标

在 NVIDIA RTX4090（24 GB内存）GPU 和 Intel（R） Xe⁃
on（R） Platinum 8352V CPU @ 2.10 GHz 上进行训练和测

试；软件环境为 Python 3.8、Pytorch 1.9、CUDA 11.1、cuDNN 
8.0.5；训练配置为：批量大小为 16，学习率为 0.001，总共训

练了 150 个 epochs，EMA 平滑超参数为 0.999，τ1=0.1，τ2=
0.8。同时，以mAP@0.5、mAP@0.5：0.95和参数量作为评价

指标来验证所提方法的有效性。

3.3　实验结果

本文使用 coco 标准，在 NEU-DET 数据集中将所提方

法与 E ff icient Teacher、Unbiased Teacher、Soft Teacher 和

Consistent Teacher 等前沿方法进行比较；还与全监督方法

Mamba Yolo-T、Yolov10s和Yolov11s进行比较，他们使用的

训练集数量与半监督使用的有标签数量相同。实验结果

如表 1所示。

Table 1　Experimental results on NEU-DET dataset
表1　在NEU-DET数据集上的实验结果

Model
Efficient Teacher
Unbiased Teacher

Soft Teacher
Consistent Teacher
Mamba Yolo-T［37］

Yolov10s［38］

Yolov11s［39］

Ours

mAP@0.5
/%

58.4
57.4
57.3
58.1
58.2
59.7
59.9
62.2

mAP@0.5：0.95
/%

26.9
23.6
25.5
26.8
27.0
29.0
29.3
29.5

Params
/MB
6.42

41.48
41.40
32.05
5.98
8.07
9.43

12.40

Inference speed
/ms
6.6

34.1
29.7
26.1
9.4
8.2
9.9

10.0

Neck

×32

×16

×8

×4

 
Fig. 8　Small detection head

图8　微小检测头
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由此可知，本文模型相较于基线框架而言，mAP@0.5、
mAP@0.5：0.95 分别提升 3.8%、2.6%。相较于 Consistent 
Teacher 而言，mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 分别提升 4.1%、

2.7%。同时，本文模型因使用了单阶段目标检测器 YO⁃
LOv7，使得模型参数较少。其他半监督方法在 mAP@0.5、
mAP@0.5：0.95 中的准确率分别不到 58%、26%，而所提方

法仅利用较少的参数即可实现较高的准确率。

在与全监督方法的比较结果中发现，所提模型在

mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 中也均取得了最好的结果，虽然

参数量略高，推理时间相较于基线模型和全监督模型存在

差距，但能满足工业监控对实时性的要求。此外，训练与

测试的损失函数曲线如图 9所示。

表 2为不同学习率的实验结果。由此可知，学习率为

0.001 时 mAP@0.5 为 62.2%；学习率为 0.01 时 mAP@0.5 为

60.5%，下降的原因为模型参数更新幅度大，导致损失函数

在最小值附近震荡，从而阻碍了收敛。当学习率为 0.000 1
时，mAP@0.5为 60.7%，原因为模型卡在了局部最小值，或

者模型卡在了鞍点附近，很难摆脱鞍点。

表 3为不同批量大小的实验结果。由此可知，批量大

小为 4 时，mAP@0.5 为 59.9%；批量大小为 8 时，mAP@0.5
为 60.8%；批量大小为 16 时，mAP@0.5 为 62.2%，原因为较

小的样本计算梯度导致梯度估计的噪声过大。当批量进

一步增加到 32 时，mAP@0.5 为 61.2%，原因为较大的批量

值容易使模型陷入局部最小值。

表 4 为设置不同 τ1、τ2 的实验结果，本文实验的 τ1=
0.1、τ2=0.8，主要通过调节 τ2 来调整可信伪标签的阈值。

由此可知，当 τ2=0.6 时，mAP@0.5 为 60.7%；当 τ2=0.7 时，

mAP@0.5为 60.8%，原因为 τ2值过小会导致判定为可信的

伪标签过多，错误的伪标签会干扰半监督的训练。当 τ2=
0.9时，mAP@0.5为 60.6%，原因为 τ2值过大会导致被标记

为可信的伪标签数量过少，从而降低了模型的学习能力和

泛化能力。

表 5 为不同超参数 λ 的实验结果。本文实验 λ=3，用
来平衡标记数据损失函数与无标记数据损失函数，减小 λ
会导致无标记数据损失函数所占比重减小。例如，λ=1、2、
4时，mAP@0.5分别为 58.8%、60.9%、59.8%，证明了适当的

λ值才能提升模型准确度。

3.4　消融实验

在 NEU-DET 数据集上进行消融实验，以评估空间深

度卷积、SimDc 模块、微小检测头及参数选择对模型的影

响，实验结果如表 6 所示。模型 A 为基准模型 Efficient 
Teacher。

（1）模型 B。将模型中的普通二维卷积替换为空间深

度卷积，以验证空间深度卷积模块的有效性。由此可知，

加入空间深度卷积后可保留更多信息，提升模型对小目

标、低分辨率目标的准确性，mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 分

别提升 1.6%、1.2%。

（2）模型 C。将模型 B 中的 ELEN 替换为 SimDc 模块，

以评估 SimDc模块的有效性。实验表明，加入动态蛇形卷

（a）　Training loss function curves
（a）　训练损失函数曲线

（b）　Test loss function curves
（b）　测试损失函数曲线

Fig. 9　Training and test loss function curves
图9　训练和测试损失函数曲线

Table 3　Results of the batchsize ablation experiments
表3　批量大小消融实验结果

batchsize
4
8

16
32

mAP@0.5/%
59.9（-2.3）
60.8（-1.4）

62.2
61.2（-1.0）

mAP@0.5：0.95/%
28.2（-1.3）
28.6（-0.9）

29.5
28.8（-0.7）

Table 2　Results of the learning rate ablation experiments
表2　学习率消融实验结果

lr
0.01

0.001
0.000 1

mAP@0.5/%
60.5（-1.7）

62.2
60.7（-1.5）

mAP@0.5：0.95/%
28.2（-1.3）

29.5
28.5（-1.0）

Table 5　Results of the λ ablation experiments
表5　λ消融实验结果

λ
1
2
3
4

mAP@0.5/%
58.8（-3.4）
60.9（-1.3）

62.2
59.8（-2.4）

mAP@0.5：0.95/%
27.2（-2.3）
28.0（-1.5）

29.5
27.6（-1.9）

Table 4　Results of τ1 and τ2 ablation experiments
表4　τ1、τ2消融实验结果

τ1
0.1
0.1
0.1
0.1

τ2
0.6
0.7
0.8
0.9

mAP@0.5/%
60.9（-1.3）
61.1（-1.1）

62.2
60.8（-1.4）

mAP@0.5：0.95/%
28.4（-1.1）
28.7（-0.8）

29.5
28.5（-1.2）
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积、SimAm 注意机制可增强模型在复杂场景下的检测性

能，mAP@0.5、mAP@0.5：0.95分别提升 1.5%、1.3%。同时，

为了测试微小检测头对小型目标的检测性能，在模型 C中

加入极微小检测头后，mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 分别提升

0.7%、0.4%。

3.5　可视化结果

为了更好地揭示注意力机制提升模型特征提取能力

的作用，将注意力机制进行特征热图可视化，如图 10 所

示。图 10（a）为输入图像；10（b）为基线模型的热力图可视

化结果；图 10（c）为加入 SimAm 注意力机制后的热力图可

视化结果。

由此可见，基线模型捕捉的缺陷目标不够清晰、缺陷

特征不够明显；加入注意力机制后，钢材图像缺陷的特征

热力图相更明显，证明了加入 SimAm注意力机制能使模型

关注到钢材的缺陷位置，可更好地检测缺陷特征。

本文还展现了所提模型与基线模型在NEU-DET数据

集的检测结果，如图 11 所示。其中，左边为标签，中间为

基线模型的检测结果，右边为所提模的检测结果。

由图（11）a 可见，由于缺陷目标小、分布不集中、较为

复杂，baseline模型出现了检测不准确的现象，而所提模型

能完全检测到缺陷。由图（11）b 可见，由于图片清晰度不

高，当目标不明显时 baseline 模型漏检了两个目标。由图

（11）c可见，在复杂的目标检测且目标较小的情况下，base⁃
line模型检测效果不佳，而所提模型效果优势明显，能检测

到所有缺陷目标。

4 结语

本文提出一种针对钢材缺陷目标的半监督检测模型。

首先，评估钢材标注数据获取难度，考虑到半监督方法能

更好地进行特征学习，提升模型对复杂特征的捕捉能力，

因此选择半监督方法检测钢材缺陷；其次，发现钢材缺陷

具有不规则特征和小目标的特点，便提出 SimDc特征提取

模块改进模型，通过 4个分支融合提取的特征以提升模型

特征提取能力；再次，为了应对微小目标和低分辨率钢材

的挑战，设计空间深度卷积替换传统二维卷积以提升模型

在这些任务中的精度；最后，通过加入微小检测头进一步

提升模型检测头对小目标的检测性能。

在 NEU-DET 公共数据集的实验表明，所提模型的检

测准确度优于其他目标检测模型，最佳的 mAP@0.5、
mAP@0.5：0.95分别为 62.2%、29.5%。同时，消融实验的结

（a）　Inputs
（a）　输入

（b）　Baseline
（b）　基线模型

（c）　Baseline+SimAm
（c）　基线模型+注意力

机制

Fig. 10　Attention mechanism visualization heatmap results
图10　注意力机制可视化热力图结果

Table 6　Results of the ablation experiment
表6　消融实验结果

Model
A
B
C
D

Model structure
Efficient Teacher

A+SPDConv
B+SimDc

C+Extreme tiny detect head

mAP@0.5/%
58.4

60.0（+1.6）
61.5（+1.5）
62.2（+0.7）

mAP@0.5：0.95/%
26.9

28.3（+1.2）
29.1（+0.8）
29.5（+0.4）

（a）　Types of inclusion
（a）　夹杂类别

（b）　Types of crack
（b）　裂纹类别

（c）　Types of scratch
（c）　划痕类别

Fig. 11　Detection results of the proposed method and baseline
图11　本文方法与基线的检测结果
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果也证实了所提各模块对提升模型性能的有效性。然而，

本文研究依然存在一些不足，未来将针对工业部署的特

点，在提升模型的检测能力的同时优化模型结构，以满足

轻量化的要求。
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