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伪标签校正和优化的跨场景带钢缺陷识别
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(1. 河北工业大学 人工智能与数据科学学院,天津 300130;
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摘　 要: 由于摄像机类型、参数和环境光照等因素影响,在跨场景情况下采集的带钢图像数据分布存在较大差异,基于深度学

习的缺陷识别模型泛化性能差。 为此,提出一种伪标签校正和优化的带钢缺陷识别域适应模型(pseudo label correction and op-
timization domain adaptation,PLCODA)。 首先,设计一种基于最大熵和亮度约束的 Retinex 图像增强模块,用于生成一个与源域

标签信息一致且不同于两域数据分布的中间域。 其次,设计一个双预测对抗耦合模型,通过源域和中间域分别与目标域的对

抗学习,实现对目标域样本的初始伪标签生成。 最后,设计一种伪标签校正与迭代提纯策略,通过改进噪声矩阵对伪标签校

正,并利用高置信度预测的迭代提纯、低置信度预测的自我惩罚和设计的标签差异度量函数减小伪标签与真值标签的差距。
在邯郸钢铁集团和公开的谢维尔钢铁集团的带钢缺陷数据集上进行了验证,实验结果表明,提出的方法针对跨场景缺陷识别

问题优于现有的域适应方法。
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Cross-scene strip defect recognition based on pseudo-label correction
and optimization
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Abstract: The data distributions of cross-scenario images of strip steel defects vary considerably due to imaging
factors such as camera type, parameters, and environmental illumination, resulting in poor generalization
performance of defect recognition models based on deep learning. To address this issue, we propose a pseudo label
correction and optimization domain adaptation ( PLCODA) model for strip steel defect recognition. Firstly, a
Retinex image enhancement module based on maximum entropy and brightness constraints was designed to generate
an intermediate domain that is consistent with the label information in the source domain while different from the
data distribution in the two domains. Second, we develop a dual-prediction adversarial coupling architecture that
performs adversarial learning between the target domain and each of the source and intermediate domains to generate
initial pseudo-labels for target-domain samples. Finally, we propose a pseudo-label correction and iterative
purification strategy: we correct pseudo-labels via an improved noise matrix, then iteratively purify them by
reinforcing high-confidence predictions, self-punishing low-confidence predictions, and reducing the discrepancy
between pseudo-labels and ground-truth labels using a designed label-difference metric. The method was validated
on steel-strip defect datasets from Handan Iron & Steel Group and the publicly Severstal Steel Defect Dataset.
Experimental results show that the proposed method is superior to the existing domain adaptation methods for cross-
scenario defect recognition.
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　 　 带钢作为生产生活中必不可少的材料,在航空

航天、土地建筑、汽车制造等领域备受关注。 带钢在

生产过程中,由于生产工艺或环境等因素的限制,表

面容易出现裂纹、划痕等缺陷,这些缺陷不仅影响产

品的外观[1],而且会使产品更容易锈蚀和破裂。 视

觉检测技术是带钢表面质量检测的常用手段之一,



包括基于特征工程的传统缺陷识别方法和基于深度

学习的缺陷识别方法。 传统的缺陷识别方法主要依

赖人工手动设计的视觉特征耗时、耗力,包括光谱

法、统计法、模型法等。 基于深度学习的缺陷识别方

法在封闭场景中取得了良好的效果,但是需要大规

模高质量的标注数据,在跨场景下难以获得充足的

标注数据。
域适应是一种背景条件约束更加严格的迁移学

习问题。 以域适应为代表的迁移学习方法通过对齐

源域和目标域的数据分布,减小源域与目标域的数

据分布差异,学习具有领域不变的特征表示,实现领

域不变知识的跨域迁移。 Zhang 等[2] 提出了一种基

于差异的域适应框架,通过共享特征提取层学习两

域共享特征和判别层匹配条件分布,实现数据分布

对齐。 Ganin 等[3] 提出了一种对抗域适应模型,通
过提出的梯度反转层使两个域的特征分布相似,实
现提取域不变特征。 Ghifary 等[4] 提出了一种基于

重构的域适应模型,通过有监督的源域标签预测和

无监督的目标数据重构,实现对齐两域数据分布。
Liu 等[5] 提出了一种域适应方法,通过聚合每个域

特征空间中的 3 个尺度特征实现对道路裂缝的检

测。 现有的域适应方法大多将从源域学到的知识直

接应用于目标域,以实现跨场景的带钢表面缺陷识

别,但两域之间较大的域间隙导致难以对齐两域数

据分布,降低了模型的泛化性能。
最近,使用基于伪标签的域适应方法取得了一

定的进展。 伪标签方法利用源域数据所训练的模型

在目标域数据上进行预测,根据预测结果对目标域

样本进行标注以获得目标样本的标签。 Ham 等[6]

提出了一种新的伪标签域适应框架,通过提出伪标

签修剪策略比较模型输出识别混淆的样本并对齐特

征分布,有效缓解标签噪声问题。 Jiang 等[7]提出了

一种基于采样的隐式对齐域适应方法,其中,目标域

样本选择过程由伪标签隐式指导,以获得域不变特

征。 Li 等[8]提出了一种领域自适应语义集中模型,
目标域样本通过伪标签结果的成对对抗性来对齐最

主要的特征。 现有使用伪标签的域适应方法根据模

型的预测对目标样本标注,再将目标样本及标签输

入到模型中训练,但样本数量的不平衡导致样本数

量少的类容易产生错误的伪标签进行迭代,从而进

一步降低模型的泛化性能。
为了应对现有域适应模型泛化性能差的问题,

设计了一种基于最大熵和亮度约束的 Retinex 图像

增强模块,用于生成一个数据分布接近目标域的中

间域,该中间域和源域分别与目标域之间对抗学习

以构建双预测对抗耦合模型。 该域作为源域和目标

域之间的桥接,有效缓解两域数据分布差异并增强

两域之间的数据分布对齐。 为了应对错误伪标签导

致模型泛化性能差的问题,设计了一种伪标签校正

与迭代提纯策略,用于提升目标域样本标签的置信

度。 初始伪标签通过改进的噪声矩阵进行校正,目
标域样本及校正伪标签在双模型中相互迭代训练,
使一个模型使用高置信度预测教授另一个模型,降
低样本不足类错误标签的生成,实现高置信度预测

的迭代提纯和低置信度预测的自我惩罚,并利用设

计的标签差异度量函数共同减小伪标签与真值标签

的差距。 总之,提出了一种伪标签校正和优化的带

钢缺陷识别域适应方法(PLCODA),有效缓解两域

的数据分布差异并对齐了两域数据分布,有效提升

了模型的泛化能力。

1　 本文方法

本文提出的 PLCODA 模型如图 1 所示,由图像

增强模块 M,特征提取器 F1、F2,分类器 C1、C2 和

域鉴别器 D 组成。 首先,针对给定的源域数据 Ds =
{X i,Y} ns

i = 1和目标域数据Dt = {X t} nt
i = 1,通过本文设计

的基于最大熵和亮度约束的 Retinex 图像增强模块,
生成一个亮度分布不同于两域数据且与源域标签信

息一致的中间域。 其次,设计了一个内容耦合的双

预测对抗模型,中间域和源域分别与目标域对抗学

习,以获得域不变表示和初始目标域样本伪标签。
最后,双模型利用伪标签校正策略对初始伪标签进

行校正,缓解初始伪标签中的混肴信息。 再利用伪

标签迭代提纯策略和设计的标签差异度量函数,实
现高置信度预测的迭代提纯和低置信度预测的自我

惩罚,提升目标样本伪标签的置信度。
1. 1　 基于最大熵和亮度约束的 Retinex 图像增强

模块

　 　 Ben-David 等[9]认为模型在目标域上的泛化误

差能够衡量模型在目标域中的性能。 源域泛化误差

和领域间差异是影响目标域任务性能的重要因素,
其中,源域泛化误差表示模型在源域中学习知识的

质量,领域间差异表示源域和目标域数据分布之间

的相似性。 针对两域的数据分布差异,域适应方法

通过对齐两域数据分布,降低两域的域间差异,从而

获得更小的目标域泛化误差。 域间差异的数学表示

如下:
dHΔH(S,T) = sup

h,h′∈H
Ex ~ P(xs)[h(x)≠h′(x)] -

　 　 Ex ~ P(xt)[h(x)≠h′(x)] (1)
式中:h(x)表示分类器,P(xs)和 P(xt)分别表示源

域和目标域数据分布。
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图 1　 本文提出的 PLCODA 模型结构

Fig. 1　 PLCODA model structure diagram proposed in this article

　 　 源域和目标域的域差异越小,模型的泛化性能

越好。 域间差异和分类器 h(x)的误差相关,分类器

的分类效果越好,则域间差异越小及两个域的分布

越相似。 本文设计了一种基于信息熵理论和亮度约

束的 Retinex 模型,旨在生成一个数据分布不同于两

域数据且与源域标签信息一致的中间域,该域和源

域分别与目标域之间对抗学习以构建双预测对抗耦

合模型。 双模型利用提出的伪标签校正和优化策

略,使一个模型生成的高置信预测伪标签教授另一

个模型学习,目标样本及伪标签在两个模型的相互

迭代训练可以降低样本不足类错误标签的生成,并
持续生成高置信预测伪标签,提高分类器的分类效

果,使域间差异最小化。 中间域起到源域和目标域

数据的桥接作用,有助于两域在特征空间中匹配更

多相似特征,实现源域到目标域的逐步适应并对齐

数据分布。
本模块针对图像数据施加亮度信息约束来增加

先验知识的前置过程,以此减少深度学习网络训练

中学习到的无用信息特征对处理图像任务的模型性

能的影响。 本模块再引入一个约束条件,即反射率

的最大通道与照明图的最大通道一致且其信息熵最

大,使增强后的图像有足够的信息与源域标签信息

保持一致。 本文提出的图像增强模块由分解网络、
光照调节网络和重建网络构成,整体结构如图 2 所示。

图 2　 基于最大熵和亮度约束的 Retinex 模型结构

Fig. 2　 Retinex model structure diagram based on maximum entropy and brightness constraints

　 　 本模块在分解网络以 Retinex 方式分解图像为

两个分量,既反射率 R 和照明图 I,具体为

S = R 􀳱I (2)
图像增强问题可以转换为 3 个距离项加亮度约

束的形式,具体为

min
R,S

lrcon + λ1 lR + λ2 lI + λ3 lB (3)

式中:lrcon表示重建损失,lR表示反射损失,lI表示光

照损失,lB表示中间亮度值,λ1、λ2和λ3为权重参数。
在光照调节网络提取源域和目标域图像的像素

亮度信息,并利用亮度约束函数得到中间亮度信息

·731·第 10 期 刘坤, 等: 伪标签校正和优化的跨场景带钢缺陷识别



lB,作为源域图像在重建时的增强信息。 亮度约束

函数作为先验知识,使一种光照条件转换成另一种,
具体为

lB =
2∑

i

i = 1
R i∗0. 299 + G i∗0. 587 + B i∗0. 114

i
(4)

式中:R,G,B 为图像的 3 个通道,i 为数据集样本的

总数。 在重建网络中采用L1范数约束所有损失,对
此最小化重建损失lrcon。 为了保证增强图像有足够

的信息,用直方图均衡化的结果作参照可以提高图

像的信息熵,使反射率的最大通道与图像的最大通

道一致并具有最大信息熵。
1. 2　 伪标签校正策略

通过域鉴别器对抗学习构造了噪声矩阵,以减

少伪标签与真值标签的差异并对齐特征分布。 域鉴

别器 D 以深度特征 F(x)为输入,输出得到一个多

分类的向量 D(F(x))∈RK。 经过一个 sigmoid 层

后,鉴别器产生噪声向量ε(x)。 利用鉴别器产生的

噪声向量构造噪声校正矩阵 η(xt)
kl 。 生成的伪标签

与噪声校正矩阵相乘后,伪标签向量转化为校正之

后的标签向量作为目标域数据训练时的标签。

η(xt)
kl =

1 - ε(xt)
l

K (5)

式中:k,l 表示噪声校正矩阵第(k,l)个分量,K 表示

类别。
1. 3　 基于双模型预测的伪标签迭代提纯策略

为了进一步提升目标域样本伪标签的置信度,
设计了基于双模型的伪标签迭代提纯策略。 目标域

样本及伪标签通过在双模型中相互循环训练,实现

持续生成高置信度预测伪标签并提高目标样本分类

的性能。 设置了一个自适应阈值 τ,当输出的类别

概率在阈值 τ 之上时称为高置信度预测,而类别概

率低于阈值 τ 时称为低置信度预测。 当特征提取器

F1 模型的校正伪标签为高置信度预测时,该目标样

本与标签输入到特征提取器 F2 的模型中参与训

练。 反之同理,特征提取器 F2 模型中高置信预测

伪标签的目标样本也输入到特征提取器 F1 的模型

中训练。 而低置信度预测目标样本在原有模型中迭

代训练。 实现一个模型使用高置信度预测教授另一

个模型,或使用低置信度预测进行自我惩罚。
1. 4　 设计的损失函数

1. 4. 1　 图像增强损失函数Limg

本文设计的图像增强损失函数Limg由式(3)3 个

距离项和 1 个约束函数组成,具体为

Limg = min
R,S

lrcon + λ1 lR + λ2 lI + λ3 lB (6)

对于重建损失lrcon,采用L1范数约束可以表示为

lrcon = S - R 􀳱I 1 (7)
对于反射损失,与现有的仅使用L1范数的方法

不同。 对于图像增强任务,处理后的图像应具有足

够的信息,且处理后的图像应与原始图像信息一致,
而直方图均衡化可以提高图像的信息熵。 基于上述

考虑反射损失为

lR = max
c∈R,G,B

Rc - F( max
c∈R,G,B

Sc) 1 + λ4 ΔR 1 (8)

式中:F(x)表示图像 X 的直方图均衡化算子,λ4为

权重参数。 该损失函数是图像增强模块的一个约束

即反射率的最大通道与图像的最大通道一致,且信

息熵最大。
对于光照损失,采用文献[10]中提出的结构感

知平滑度损失,即
lI = ΔI 􀳱exp( - λ5ΔR) 1 (9)

在图像增强模块中,还加入中间亮度值的约束,即

lB =
2∑

i

i = 1
R i∗0. 299 + G i∗0. 587 + B i∗0. 114

i
(10)

由式(7) ~ (10)得到了图像增强的损失函数

Limg,即
Limg = S - R 􀳱 I 1 + λ1 max

c∈R,G,B
Rc - F( max

c∈R,G,B
Sc) 1 +

λ4 ΔR 1 + λ2 ΔI 􀳱 exp( - λ5ΔR) 1 +

λ3

2∑
i

i = 1
R i∗0. 299 + G i∗0. 587 + B i∗0. 114

i
(11)

1. 4. 2　 对抗损失函数Ladv

在本文中由噪声校正域鉴别器为中间域、源域

和目标域生成不同的噪声向量,之后构建噪声校正

矩阵,与伪标签相乘后得到校正伪标签。 为了得到

高置信度预测的伪标签,设计了一种标签确定性差

异(LCD)度量函数。 假设C1是源域样本生成的伪标

签,ys是源域真值标签。 使用相关矩阵 A 来研究标

签差异,即
A = C1yT

s (12)
式中:A 是大小为 K × K 的方阵。 A 可以有效评估

标签预测的相关性。 利用 A 的特性,使两个标签保

持一致性和相关性,即最大化 A 的对角元素。
对于源域特征 F( xs),旨在最小化生成的源域

标签向量 c(xs)和源域真值标签ys之间的差异。 源域

数据的对抗损失

　 Llcd(xs,ys) = ∑
K

m,n =1
Amn - ∑

K

m =1
Amn = ∑

K

m≠n
Amn (13)

对于目标域特征 F(xt),旨在最小化生成的源

域标签向量 c(xs) 和目标域标签向量 c(xt) 之间差异。
目标域数据的对抗损失
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Llcd(xt) = ∑
K

m,n = 1
Amn - ∑

K

m = 1
Amn = ∑

K

m≠n
Amn (14)

对抗损失函数如下:
Ladv(xs,ys,xt) = Llcd(xs,ys) + Llcd(xt) (15)

1. 4. 3　 分类损失函数Lcls

为了将分类任务嵌入到训练中,在噪声校正域

鉴别器中添加了一个正则化项,即
Lreg(xs,ys) = LCE(P(xs)

D ,ys) (16)
式中:P(xs)

D = softmax (D ( F ( xs ))), LCE 为交叉熵

损失。
使用高置信度预测进行迭代提纯,使一个模型

可以学习另一个模型。 循环迭代的定义如下:

Lbim =
∑

B

i = 1
max(p(c(xt)) > τ) y^ t log(q(y | xt))

B
(17)

式中:B 为最小批量,p 和 q 为两个模型的分布概率。
使用低置信度预测进行自我惩罚。 自我惩罚的

定义如下:

Lsp =
∑

B

i = 1
max(p(cxt) < τ) y^ t log(1 - p(y | xt))

B
(18)

　 　 分类损失函数如下:
Lcls = Lreg + Lbim + Lsp (19)

综上,本文设计的整体损失函数如下:
Lall = Limg + Ladv + Lcls (20)

2　 实验验证

2. 1　 数据集

邯郸钢铁缺陷数据集(HSDD)是邯郸钢铁集团

收集的带钢缺陷数据集。 HSDD 共有 11 814 张图

像,240 × 240 图像分辨率,有 6 类缺陷,包括渐变、
划痕、油污、边缘、网纹和油点。 将 HSDD 按照灰度

高斯分布分为 3 个域 HSDD _ N1、 HSDD _ N2 和

HSDD_N3。
谢维尔带钢缺陷数据集(SSDD)是谢维尔钢铁

集团公开的带钢缺陷数据集,其光照分布比其他带

钢缺陷更为复杂。 SSDD 共有 12 568 张图像,图像

分辨率为 256 × 256。 有 3 类缺陷,包括凹坑、划痕

和补丁,根据图像灰度的高斯分布,将 SSDD 分为 3
个域 SSDD_N1、 SSDD_N2 和 SSDD_N3。 HSDD 和

SSDD 亮度子数据集的示例情况及光照数据分布如

图 3 所示。

图 3　 不同光照场景的带钢缺陷数据集及光照分布

Fig. 3　 Strip steel defect datasets and light distribution under different lighting scenarios
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2. 2　 实验环境与参数设置

本实验采用的计算机硬件配置为 I7-11700K,
NVIDIA GeForce RTX 3090,操作系统为 Win10。 网

络模型使用 PyTorch 框架搭建,epoch 设置为 100,
batch size 设置为 64。 使用 SGD 优化器对模型进行

优化,初始学习率为 0. 000 3,动量为 0. 9,衰减系数

为 0. 000 5。 损失函数的参数分别设置为λ1 = 0. 1、
λ2 = 0. 1、λ3 = 0. 6、λ4 = 0. 01、λ5 = 10,使用 ResNet50
作为特征提取器,加载在 ImageNet 上的预训练分类

权重作为初始权重。 经验证,λ3 = 0. 6 时,模型性能

最好。
2. 3　 评价指标

为了对提出方法的性能进行统计性能评估,采
用精确率评估不同方法在数据集上的有效性,即

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN (21)

式中:Accuracy 表示精确率,TP 表示实际阳性且预

　

测为阳性的样本数,TN 表示实际为阴性且预测为阴

性的样本数,FP 表示实际为阴性且预测为阳性的样

本数,FN 表示实际为阳性且预测为阴性的样本数。

3　 实验结果分析

3. 1　 统计性能分析

为了验证本文所提方法的有效性,在 HSDD 和

SSDD 上 进 行 了 实 验, 并 将 所 提 方 法 与 基 于

Resnet50[11]的直推方法和现有的域适应方法作比

较,所对比的域适应方法包括基于 MK-MMD 的

DAN[12]方法、基于领域鉴别器的 DANN[13] 方法、基
于伪标签训练的 ADLA[14] 方法、基于双分类器的

BCDM[15]方法和去噪分类差异 D-MCD[16]方法。
在不同光照条件下 HSDD _ N1, HSDD _ N2,

HSDD_N3 数据集上进行的实验结果如表 1 所示。
HSDD_N1→HSDD_N3 表示在 HSDD_N1 上训练的

模型在 HSDD_N3 上测试。
表 1　 本文方法与现有方法在 HSDD 上的统计性能对比

Tab. 1　 Statistical performance comparison between our method and existing methods on HSDD

模型
HSDD_N1→
HSDD_N2

HSDD_N1→
HSDD_N3

HSDD_N2→
HSDD_N1

HSDD_N2→
HSDD_N3

HSDD_N3→
HSDD_N1

HSDD_N3→
HSDD_N2

AVG

ResNet50[11] 47. 533 19. 682 51. 100 83. 170 41. 610 86. 320 54. 902

DAN[12] 88. 685 63. 210 87. 510 90. 963 80. 246 97. 223 84. 639

DANN[13] 92. 690 92. 233 90. 352 95. 167 94. 216 91. 562 92. 703

BCDM[15] 94. 813 96. 621 91. 245 97. 312 89. 675 99. 246 94. 818

ADLA[14] 93. 566 97. 524 93. 628 97. 719 92. 527 98. 172 95. 523

D-MCD[16] 97. 888 95. 669 94. 937 96. 382 95. 776 97. 781 96. 315

OURS 99. 410 99. 240 98. 120 99. 470 99. 220 99. 680 99. 190

　 　 由表 1 可以看出,基于 Resnet50 的直推方法的

平均精确率仅为 54. 902% 。 DANN 方法把具有不

同分布的源域和目标域中的数据映射到同一个特征

空间,进而对齐两域数据的特征分布,在 HSDD_N1
→HSDD _ N3 上较 DAN 方法提高了 29. 023% 。
BCDM 方法使用两个分类器来进行对抗学习,在
HSDD_ N3 →HSDD _ N2 上较 DANN 方法提高了

7. 684% 。 ADLA 和 D-MCD 方法与本文类似结合伪

标签学习判别特征,在不同数据集上获得的平均精

确率达 95. 523% 和 96. 315% 。 本文提出的方法平

均精确率达 99. 190% ,验证了本文方法针对跨场景

缺陷识别问题优于现有的域适应方法。
本文方法与现有域适应方法在光照分布更为复

杂的 SSDD_N1、SSDD_N2 和 SSDD_N3 数据集上的

统计性能对比结果如表 2 所示。

表 2　 本文方法与现有方法在 SSDD 上的统计性能对比

Tab. 2　 Statistical performance comparison between our method and existing methods on SSDD

模型
SSDD_N1→
SSDD_N2

SSDD_N1→
SSDD_N3

SSDD_N2→
SSDD_N1

SSDD_N2→
SSDD_N3

SSDD_N3→
SSDD_N1

SSDD_N3→
SSDD_N2

ANG

ResNet50[11] 76. 556 63. 143 81. 286 80. 256 64. 938 79. 716 74. 315

DAN[12] 84. 026 64. 920 83. 664 85. 168 70. 623 83. 562 78. 660

DANN[13] 81. 937 73. 624 89. 568 83. 296 74. 668 84. 725 81. 303

BCDM[15] 86. 569 76. 196 87. 365 93. 523 75. 235 85. 457 84. 057

ADLA[14] 87. 023 81. 598 88. 563 94. 248 78. 556 87. 963 86. 325

D-MCD[16] 86. 854 80. 764 90. 286 94. 481 77. 938 87. 561 86. 481

OURS 92. 850 88. 290 92. 680 94. 510 86. 970 92. 370 91. 280
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　 　 由表 2 可以看出,本文提出的方法在跨场景下

的平均精确率达 91. 280% ,验证了本文方法针对跨

场景缺陷识别问题优于现有的域适应方法。 基于

Resnet50 的直推方法的泛化性能较差,平均精确率

仅为 74. 315% 。 由于本文方法与伪标签方法相结

合来学习判别特征,本文方法比基于对抗学习的方

法(DAN、DANN、BCDM)取得了更好的性能。 与本

文方法类似,ADLA 和 D-MCD 方法也结合伪标签方

法。 在迁移任务 SSDD_N1→SSDD_N3、SSDD_N2→

SSDD_N1 和 SSDD_N3→SSDD_N2 上,本文方法相

比 ALDA 和 D-MCD 方法取得了更优的性能。
3. 2　 特征可视化结果

为了进一步验证提出 PLCODA 方法的有效性,
本文利用 T-SNE 方法将模型学习到的目标域高维

特征向量映射为二维特征向量,并在二维嵌入空间

中对 SSDD_N1→SSDD_N2 的特征可视化,结果如

图 4所示。

图 4　 不同方法针对目标域提取的特征可视化结果

Fig. 4　 Different methods visualize the results of the extracted features for the target domain

　 　 由图 4 可以看出,基于 Resnet50 的直推方法对

各类缺陷提取的特征在嵌入空间中的类间距离较

小。 针对划痕、油点和油污缺陷, DANN 方法较

DAN 方法在嵌入空间中的类内距离更为紧凑,但边

缘和网纹缺陷提取的特征相似度较高。 BCDM 方法

对提取特征的类内间距较 DANN 方法和 DAN 方法

更小,但划痕与油点缺陷在嵌入空间中存在远离聚

类中心的样本。 ADLA 方法较 BCDM 方法拉近了划

痕缺陷特征的类内距离,但边缘缺陷提取的特征散

度较大。 本文提出的方法对目标域所有缺陷特征在

嵌入空间中的类内距相比其他方法更为紧凑,类间

距更大,验证了所提方法对目标域数据提取的特征

具有类别区分性。
3. 3　 消融实验

为了进一步验证图像增强模块、伪标签校正策

略和基于双模型的伪标签迭代优化策略的性能,以
SSDD_N1→SSDD_N2 为例设计了消融实验,结果如

表 3 所示。

表 3　 消融实验

Tab. 3　 Ablation experiment

图像增强

模块

伪标签校

正策略

基于双模型的伪标签

迭代优化策略

性能指标

AVG

— — — 81. 937

√ — — 84. 965

√ √ — 87. 683

√ — √ 90. 560

√ √ √ 92. 850

由表 3 可以看出,在 DANN 方法下精确率仅为

81. 937% 。 使用图像增强模块的方法相比没有使用

的方法提升了 3. 028% ,表明图像增强模块能够提

升模型泛化性能。 使用伪标签校正策略和基于双模

型的伪标签迭代优化策略,精确率分别提升了

2. 718%和 5. 595%。 本文方法的精确率达 92. 850%。
综上,本文提出的图像增强模块和两个伪标签策略

能够提升模型的泛化性能。
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4　 结　 论

1)为了解决深度学习模型在跨场景的带钢表

面缺陷识别中泛化性能差的问题,提出了一种伪标

签校 正 和 优 化 的 带 钢 缺 陷 识 别 域 适 应 模 型

(PLCODA)。
2)设计了基于最大熵和亮度约束的 Retinex 图

像增强模块,该模块生成一个数据分布不同于源域

和目标域且保留源域标签信息的中间域,该域作为

源域和目标域之间的桥接,有效缓解两域数据分布

差异。
3)设计了一个双预测对抗耦合模型,中间域和

源域分别与目标域进行对抗学习,以获得域不变表

示,并针对目标域样本生成初始的伪标签。
4)设计了伪标签校正策略和基于双模型的伪

标签迭代提纯策略来优化跨场景的目标域样本伪标

签,并通过设计的标签差异度量函数提升伪标签置

信度。
5)在邯郸钢铁集团带钢缺陷数据集以及谢维

尔钢铁集团带钢缺陷数据集上分别进行了验证,结
果表明,本文方法对跨场景的带钢缺陷识别具有更

好的泛化性。
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