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基于历史动态加权损失模型的螺栓分类方法
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摘　 要　 螺栓是高空设备稳固连接的关键,但易受多种因素影响而出现松动等异常,威胁设备安全。 当前基于深度学习的螺

栓检测方法面临类不平衡和标签缺失问题。 提出了基于半监督伪标签学习的历史动态加权损失(historical dynamic weighted
loss,HDWL)模型。 通过动态加权一致性正交化和类自适应公平惩罚,利用历史数据评估模型分类效果,引入自适应惩罚防止

过拟合,增强对难分类样本的关注,提升模型性能。 实验表明,HDWL 模型的准确率相比其他方法有显著提高,在少数类训练

和特征关注方面具有优势。
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The Bolt Classification Method Based on the Historical Dynamic
Weighted Loss Model

XÜ Zhen-feng1, ZHAN Peng1, FANG Wei2∗, SUN Qiang1

(1. School of Advanced Manufacturing Engineering, Hefei University, Hefei 230601, China;
2. Institute of Intelligent Machinery, Hefei Institute of Material Science, Chinese Academy of Sciences, Hefei 230031, China)

[Abstract]　 Bolts are the key to the stable connection of high-altitude equipment, but they are prone to abnormalities such as
loosening under the influence of various factors, threatening the safety of the equipment. Currently, bolt detection methods based on
deep learning are faced with the problems of class imbalance and label missing. Existing deep-learning-based bolt detection methods
suffer from class imbalance and missing labels. A HDWL(historical dynamic weighted loss) model based on semi-supervised pseudo-
label learning was proposed. By dynamic weighted orthogonality and class-adaptive fair punishment, the model classification was
evaluated with historical data. Adaptive punishment was introduced to prevent overfitting and focus more on hard-to-classify samples,
boosting model performance. Experiments showed that the HDWL model achieved significantly higher accuracy than other methods,
with advantages in minority-class training and feature focus.
[Keywords]　 bolt; class imbalance; semi-supervised pseudo-label; adaptive penalty

　 　 螺栓在高空设备中至关重要,然而其易受多种
因素影响导致松动等异常,引发安全事故。 目前,
采用人工对高空设备进行巡检是电力和建筑行业
解决安全隐患的主要手段,但是人工巡检方式效率
低且存在安全隐患。

近几年,随着深度学习的发展和国家自动化战
略的方针,越来越多的研究利用无人机采集的数据
结合一些图像处理的算法进行螺栓检测。 戚银城
等[1]利用生成对抗网络( generative adversarial net-
work, GAN)和注意力机制增加了螺栓的边缘信息,
增强了模型的分类能力。 赵振兵等[2] 提出了基于

动态监督知识蒸馏的螺栓缺陷图像分类技术,采用
知识蒸馏的方式提升学生模型的特征提取能力。
李学渊[3]考虑航拍样本因螺栓不同视角的视觉差
异过大,对自建螺栓数据集进行数据增强,提升了
模型细粒度对齐的能力。 杨景嵛等[4] 基于( distil-
lation with no labels, DINO)自监督学习方法,将无
标签数据的螺栓数据应用于螺栓异常检测中,证明
自监督螺栓预训练大模型可以学习到螺栓的组成
特征,并且提升了下游分类的准确率。 赵振兵等[5]

基于改进 PCL 模型的弱监督检测方法,将图像级标
注应用于输电线路缺销螺栓检测中,通过引入通道
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注意力机制和加权交叉熵损失函数,提升了模型对
小目标和困难样本的检测能力,使平均精度提升了
25. 6% 。 然而,该方法未充分考虑数据集的类别不
平衡特性,且 PCL 模型存在错误累计的缺点。

在现有基于深度学习的螺栓检测方法中,仍有
两个关键问题没有被考虑,即类不平衡问题和标签
缺失问题。 在实际中,高空设备的螺栓大都处于正
常状态,只有少数螺栓处于缺失状态。 由此导致收
集到的图像数据存在严重的类不平衡问题。 如果
对每个类进行同等处理,那么模型会对样本多的类
给予更多关注,从而导致马太效应。 此外,随着航
拍螺栓图像数据逐渐增多,难以做到对所有数据进
行标注,即存在标签缺失问题。 由此导致未标注数
据与标注数据共存。 如果未标记数据中的信息不
能被充分利用,那么它们就会丢失。

因此,现提出一种基于半监督伪标签学习的新
模型。 该模型通过对历史伪标签类别频率进行动

态分析,寻找合适的权值用于模型评估[6]。 利用动

态策略分配类权值,增加对难分类样本的关注。 并
且,为防止模型过分关注历史数据而导致过拟合,
利用标签预测和稳定频率的指数滑动平均( expo-
nential moving average, EMA)对模型进行惩罚,从而
使得该模型能够在每个训练周期(epoch)中动态处
理类不平衡问题,同时增加对难学习样本的关注,
提升模型性能。

1　 理论基础

1. 1　 半监督学习

半监督学习的主要思路是通过利用无标签数
据来扩展有标签数据,从而反复训练模型,以提高
模型性能。 主要有自训练、协同训练、主动学习和
图学习等几种方法。 本文研究主要关注自训练下
的基于阈值的伪标签方法。 该方法通过自我训练
以获取模型的预测结果,并将这些结果作为未标记
数据的伪标签。 在图像分类和目标检测等任务中,
这种方法被广泛应用[7]。 一致性正则化最早由

Bachman 等[8]提出的,其基本思想是加入扰动之后

的数据应该和扰动前模型的预测结果一致。 因此,
即使在未标记数据中引入一些扰动,也可以帮助模
型学习到更加鲁棒和泛化的表示,从而提高其在新

数据上的性能。 比如无监督数据增强 UDA[9] (Un-
supervised Data Augmentation,UDA),论文 MixMatch
以及 ReMixMatch[10] 都采用了类似的方法,但过程

较为繁琐。 FixMatch[11] 利用两种方法的组合,对
UDA 和 ReMixMatch 进行简化,它利用软扰动后的
预测结果作为软标签,与强扰动的预测结果进行交

叉熵损失,简化框架的同时,同时提高了准确率。
但缺点在于利用固定伪标签导致许多有效样本无
法进行训练,并且在数据不平衡场景下准确率虚高
甚至差强人意。 最近几年的伪标签学习方法都是

基于此框架对伪标签阈值做出变化。 FlexMatch[12]

中提 出 课 程 伪 标 签 ( curriculum pseudo-labeling,
CPL)的方法,其考虑每个类别的学习状态的课程学
习策略。 CPL 根据当前的学习状态和每个类别的情
况进行动态调整,同时针对前期阈值低导致将大多
数未标记样本盲目预测到某个特定的类别中,有可
能存在确认偏差,所以提出了阈值 warm-up 过程。
其基于尚未被高阈值选择过的样本动态解决前期
认知偏差的问题,但这种根据样本动态调整阈值的
方法还是会引入过多噪声样本干扰模型的训练。
Wang 等[13]在 FreeMatch 中提出了自适应阈值的思

想,每个类的初始阈值设为类别数的倒数,随着迭
代次数的进行阈值会慢慢逐渐增加,但也将导致模

型的前期阶段会引入噪声数据,伪标签的质量得不
到保障。 然而上述这些方法往往对应的场景是平
衡数据集,而真实螺栓数据集却有着类数据不平衡
问题。
1. 2　 类不平衡问题

目前,处理类别不平衡问题的方法主要分为两
类:数据级方法和算法级方法。 数据级方法主要通
过重新采样策略来改变原始数据中的类别分布,以
平衡数据集。 而重新采样包括随机过采样和随机
欠采样。 前者通过增加少数类实例的数量来缓解

类别不平衡问题;后者则通过随机删除多数类实
例,使其数量接近少数类实例。 文献[14]的实验结
果显示采样策略对分类性能影响有限,但文献[15]
的结果却表明随机过采样可能会显著改变性能表
现。 尽管采样策略被广泛采用,但会改变给定领域

的原始类别分布,从而引入其他问题。 例如,过采
样可能导致过拟合,并增加计算开销,而欠采样可
能会移除对模型归纳过程至关重要的有用信息。
此外,使用采样方法所开发的分类器虽然能够在平
衡数据上表现良好,但可能无法很好地应用于类别

分布存在显著差异的真实数据。
算法级方法主要通过调整分类器来提高性能,

如权值调整、代价敏感学习、集成学习和基于实例
的学习方法等。 权值调整方法通过为不同样本赋
予不同的权重,帮助模型更好地关注类内差异较大

的类别。 在此基础上,许多学者提出了优化方法,
以进一步提升模型性能。 文献[16]中提出了一种
基于元学习的方法,根据其梯度方向,确定训练数
据的每个样本的损失权重,但需要额外的验证集,
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并且训练时间约为常规训练的 3 倍。 孙佳佳等[17]

提出了一种基于生成对抗网络( conditional genera-
tive adversarial network, CGAN) 和深度神经网络
(deep neural networks, DNN)的入侵检测数据增强
方法,通过类别标签引导生成少数类样本,并将
DNN 引入 cGAN 的训练过程以优化生成样本质量。
然而,该方法会导致生成样本与真实样本分布不完
全一致的问题,且未能在训练过程中动态调整不同
样本的权重分配,从而难以对数据不平衡问题进行
优化。 Fernando 等[18] 提出了一种基于类平衡的动
态加权损失函数平衡策略,利用模型对各类学习频
率和模型预测来区分难样本和不平衡样本。 在半
监督学习中,FlexMatch 算法可以通过动态调整阈值
增大样本,缓解马太效应,但同样也会导致部分难
区分样本被错误分类。 FreeMatch 采用自适应阈值
的方法,利用指数滑动平均对历史数据进行调整,
本质上与 FlexMatch 类似,有着相同的问题。

τ 为伪标签阈值; u、 s、 d 分别为模型的半监督损失函数、有监督损失函数与自适应惩罚项

图 1　 HDWL 框架

Fig. 1　 Framework of HDWL

目前,在半监督学习领域,针对类不平衡问题,
依然面临过拟合、复杂性和噪声干扰等挑战。 当前
研究的重点是如何缓解错误累积,并准确反映模型
的真实学习效果。

2　 研究方法

2. 1　 整体模型
大多有监督学习任务对神经网络训练时,为了

使数据平衡,常常利用过采样和欠采样使数据达到

平衡,这样往往会引发模型过拟合和丢失部分有用
的信息。 在半监督学习时,无标签样本一般无法知
道内部数据分布,采用上述的做法就尤为复杂。

针对上述的问题,基于 FixMatch 的思想,提出
了一个新的基于历史的动态加权类公平模型(his-
torical dynamic weighted loss, HDWL),整体的模型
架构由图 1 所示。

HDWL 结合有标签样本和无标签样本不同时
间步的数据伪标签进一步分析,通过历史稳定样本
Nua, 大于阈值发生改变的样本 Nca 和小于阈值样本
发生改变的数量 Ncb 生成类权重。 针对模型错误自
信问题,通过引入历史动态一致性,加入时间维度
的约束,使模型可以动态的权衡不同类的数量和难
易学习程度。 针对引入历史一致性约束导致模型
过拟合问题,提出类自适应公平惩罚,通过生成的
类分布和样本预测概率对噪声数据的惩罚,使模型
具有更好的鲁棒性和泛化能力。
2. 2　 动态权值

现有方法研究发现利用类进入模型训练的频
率,并不能很好地代表模型对各类的分类状况。 本
文研究以此为基础,结合模型稳定性,动态性和适
应性以及模型对历史数据的评估出发。 将类频率
重新划分,假设模型进行训练的各类样本可以表示
为 C i = {x1,x2,…,xM},其中 i 为第 i 种类别的集合,
M 为总样本数量。 为了重新对模型评估,将当前样
本伪标签与历史伪标签进行比较,重新划分为历史
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稳定样本 Nua, 大于阈值发生改变的样本 Nca 和小于
阈值样本发生改变的数量 Ncb, 其中 Nua 反映了模型
的稳定性。 模型在面对相同输入数据时保持预测
结果一致,表明模型在这部分数据上的预测是稳定
和可信的。 Nca 反映了模型的学习动态性。 若模型
在前后两轮预测中有较大变化,说明模型在逐步学
习和调整其预测策略,尤其是对难分类样本的调
整。 Ncb 表示模型在新的预测中识别出的样本数量。
这反映了模型对新样本的适应能力。 为了叙述简
便,以下用 Ni 代指 3 种类别相应数量种类。

回顾半监督阈值法,模型预测大于某一设定阈
值的样本会被打上伪标签加入模型训练,那么第 t
轮和第 t - 1 轮各类进入训练的样本可以表示为 C t

i

和 C t -1
i , 那么重新划分的样本评估可以由式 (1)

表示。

Nua,i = ∑
M

j = 1
Δ(C t -1

i,j > τ)Δ(C t
i,j > τ)

Nca,i = ∑
M

j = 1
Δ(C t -1

i,j > τ)[1 - Δ(C t
i,j > τ)]

Ncb,i = ∑
M

j = 1
Δ[1 - (C t -1

i,j > τ)]Δ(C t
i,j > τ)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(1)
式(1)中: Nua,i 为种类 i 的历史不变数据数量; C t

i,j

为第 i 种类下,样本 j在第 t轮的样本表现;M 为样本
总数;Δ 为一个指示函数,如果条件成立则为 1 否则
为 0; τ 为阈值。

这 3 种数量从几个角度对模型的性能进行解
释。 使用这种方法评估模型,缺点在于在模型训练
的前中期,会因为分类器的性能,分类波动严重,产
生异常值,所以为了防止模型异常值的干扰,文中
采取 EMA 指数平均进行平滑处理,减小单轮训练波
动对模型的影响,指数滑动平均后的各类数量可以

表示为 N~ i, 即

N~ i( t) = (1 - λ) N~ i( t - 1) + λNi( t) (2)
为了综合考虑 3 种数据,引入权重参数 ω,平衡

各数量对模型的干扰。 则每个类的分类效果可以

用 N~ i 加 权 后 E i 的 数 量 进 行 评 估。 E i =

∑
3

j = 1
(ω j N

~
i,j), 其中 j 表示上面划分的各类样本, E i

越高代表模型对这个类预测越好或者该类样本数
量较多,模型更容易学习到该类,反之则代表模型
对该类学习困难,样本数量较低,需要增加对该类
别的学习。 为了使模型关注难学习,数量较少的
类,为每个类设立一个动态权值,让模型预测到某
一个少数类时,可以给出更多的关注,而对 E i 已经

很高的类别给予相对来说比较小的关注。 为了防
止模型波动过大,预防极度不平衡的类,采用 log 函

数对 E i 各类别进行最大值归一化,其中 Emaxi 表示各

个样本 E i 的最大值,加 1 使模型收敛。 最终的各个

类的权值 Wi 可以由式(3)表示。

Wi = lg
Emaxi

E i
+ 1 (3)

半监督学习损失函数 由有标签损失 s 和无

标签损失 u 两部分组成,其中 s 代表有标签的交

叉熵损失, u 代表无标签的交叉熵损失,加权后的

s 和 u 如式(4)所示。 Pm 表示模型在 ω(Xb) 下 y
的预测概率分布。

s = 1
β ∑

β

b = 1
Wi

(1-Pb) {γb,Pm[y | ω(Xb)]}

u = 1
μβ ∑

μβ

b = 1
Wi

(1-Pb)[max(qb) > τ] ( q̂b,Qb)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)
式(4)中:Wi 为每个类的数据分布情况; β 为有标签
样本数; μ 为一个 0 ~ 1 的超参数用于控制无标签样

本的数量; 为交叉熵损失;当 Pb 趋于 1 时,说明该

样本为易区分样本,此时 1 - Pb 趋于 0,从而减少对

易区分样本的关注。 通过引入类权值参数 Wi 和调

值因子 1 - Pb 使模型更加关注难样本和不平衡样本
的关注。 最终的损失函数 表示为两者的加权和,

= s + λu u。
2. 3　 自适应惩罚

使用模型历史数据带来一个可能影响会导致
模型对历史数据较为敏感,导致过拟合现象,为了

预防上述情况的发生,可以引入惩罚项防止模型的
过拟合现象。 但对于无标签数据集来说,无标签数
据集本身就应该是一个黑盒模型,其中需要考虑存
在类间不平衡问题,若采用类平均的方式对于一些
平衡的数据样本有着很好的表现,但对于类不平衡
时,没有考虑到真实数据不符合类平均条件,针对
伪标签的可能分布不均,文中采用自适应的方式去
惩罚模型。

为了考虑到类间不平衡和模型训练时对各类
样本的分类情况,需要有一个参数去衡量模型分类
器的性能。 惩罚项的设计应该需要考虑每个类的
分布和模型对该样本的评估,利用样本每轮的预测

值 Pb 和每轮稳定的预测类别 Nua 的滑动平均 P~ b 和

N~ ua
i 有利于模型可以感知到以往数据分布和错误预

测,让模型可以进行自我纠正。 其中 P~ b(n) = (1 -

λ) P~ b(n - 1) + λPb(n),N
~ ua

i 同理。 综合考虑,惩罚

项 d 可以设计为式(5), 其中 sumNorm 表示每轮
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的 L1 范数求和,即累积求和标准化。

d =
SumNorm N~ ua

Nua
( )

α

(1 - P~ b)

Pb
(5)

式(5)中: α 为一个超参数加权因子,用来调节模型
对历史不变数据的感知。

引入的 d 惩罚项在类别概率相同时,会使模
型对历史不变数据类别大的类产生较小的惩罚,让
其更关注分类性较差的类别,当样本概率趋于 1 时,
惩罚项趋于 0。

最终修正后的半监督损失函数的公式为
= s + λu u + λd d (6)

式(6)中: λu、λd 分别为无标签损失函数和惩罚项
的权值。

HDWL 的伪代码如下。

算法:HDWL 框架

输入:有标签数据集 S,无标签数据集 U,阈值 τ
输出:Model
for n ∈ N do　 / / 训练次数
S ∪ U = D
for D 的数量 do

Nua,i = ∑[∫ (D) t-1
i > τ]Δ[∫ (D) t-1

i > τ]

Nca,i = ∑[∫ (D) t-1
i > τ](1 - Δ)[∫ (D) t-1

i > τ]

Ncb,i = ∑{1 - Δ[∫ (D) t-1
i > τ]}Δ[∫(D) t-1

i > τ]

for J ∈ {1,2,3} do　 / / j 代表类数量种类频率

Ei = ∑
J

j = 1
(W j N

~
j)　 / / 上标 ~ 代表 EMA

end
Wc

i = lg[1 / Normal(Ei)] + 1 / / 归一化后平滑处理

d = Normal( N~ ua)α[1 - ∫
~

(D) t
i] / Normal( N~ ua)α[1 - ∫(D) t

i]

end

s = 1
β {H[∫(S) > τ]}Wc (1-Pb) / / 有标签加权交叉熵损失

u = 1
uβ {H[∫(U) > τ]}Wc (1-Pb)

= Ls + λu u + λd d 　 / / 加权后的总损失

end

3　 实验结果
3. 1　 数据集划分和相关配置

目前对于研究高空螺栓状态分类这一方向较
为稀少,数据集缺失,在网上很难找到相应的数据
集进行研究训练,针对这一问题,通过长时间的数
据采集,本文研究自建了关于高空螺栓状态分类的
数据集,采集过程中发现除了正常和异常情况外,
还出现生锈,缺失单一螺母以及水泥遮挡的情况,
这些往往与异常情况类似,为了研究方便,统一将
所有情况划分成 3 类:无缺销无缺失螺母螺栓、缺销

螺栓和缺螺母螺栓,如图 2 所示。 为了增强模型的
性能,将采集后的样本进行同比例的扩充和裁剪,
但保留原有采集图片类的比例,经过调整,样本的
宽高为 64 × 64。 每类的样本数分别为正常样本
1 849张,缺销螺栓 526 张,缺螺母螺栓 488 张。

图 2　 螺栓数据集种类

Fig. 2　 Categories of the bolt dataset

为了使构建的螺栓状态数据集符合半监督学
习方法,将每类划分为有标签样本、无标签样本和
测试样本。 通过对比各个指标与目前处理半监督
学习类间不平衡问题的方法进行对比评估。
3. 2　 实验结果与分析

为了论述文中的可行性,以 FixMatch 作为半监
督学习的基本框架,将每类分为有标签样本、无标
签样本和验证集样本。

选取固定每轮中各类的数量。 以训练轮数作
为横坐标,样本大于阈值和模型预测正确的样本作
为纵坐标,结果如图 3 所示。 从图 3 可知,可以发现
用大于阈值的样本作为衡量模型的分类性能和样
本的实际分布并不准确,不仅容易受到数据波动影
响,而且不能有效代表实际的数据分布。

为了得到更加准确的分类性能,摒弃以每轮类
数量为单位,将图片样本结合上一步的历史参数作
为当前轮训练的衡量单位。 重新对类数量进行划
分,如图 4 所示,以历史不变作为模型稳定性指标,
大于阈值发生改变的样本作为模型动态纠错性和
小于阈值样本发生改变的数量作为模型的学习适
应性指标。 重新划分后,分析上面 3 类参数,有意思
的是大于阈值发生改变的样本无一例外都是错误
的,所以并未在图上展示,但这个数据可以侧方面
反映模型对该类历史上的错误性较大和对该类纠
错性较强,可以作为评估模型分类性能之一。 历史
稳定数量正确样本数据占比高,能够很好反映真实
数据分布比例,小于阈值发生改变的样本虽然准确
率不高,但正确样本占比较大。

为了有效利用这 3 类数据,引入数据权值来对
参数进行敏感度分析,为了降低计算量,通过经验
选取了人工范围,将 3 种参数的权值范围设置为
[0,1]和[0,0. 5],步长设置为 0. 1。 并根据引入权
值后各类样本的数量与真实样本分布比例的归一
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图 3　 各分类的模型预测结果数量

Fig. 3　 Number of predictedresults for each category

化做比较,如图 5 所示,综合考虑得出较优的参数。
随后将引入权值后各类样本的数量与没有经

过加权的算法进行对比,结果如图 6 所示。 经过对
比发现引入类权值后,模型大幅提升了对稀疏样本
和难学习样本的关注,可以发现缺销螺栓和螺母缺
失的样本正确率有所提升。 虽然这是牺牲正常样
本准确率的前提下。
3. 3　 对比实验

为了进一步验证 HDWL 模型的性能,与使用标
准交叉熵损失函数 CE、Focal 损失函数以及使用类
频率法的 FreeMatch 算法等进行了对比实验。 实验
时,将 Focal 损失函数的 γ 设为 2,同时保持各模型
中的类频率一致。 预测值 p 和损失函数的关系如
图 7所示。 为进一步对比不同算法的准确率,设置

图 4　 模型历史准确率

Fig. 4　 Historical accuracy of the model

图 5　 历史参数权值敏感度分析

Fig. 5　 Sensitivity analysis of historical parameter weights

无标签数据的数量分别为 10、40 和 100,并进行测
试实验,结果如表 1 所示。 从表 1 中可见,当无标签
数据较少时,HDWL 模型的损失值更优,分类更为
准确。
　 　 同时,将未处理类平衡的方法与 HDWL 加权后
的模型进行对比,由图 8 所示,第一排图片表示进入
模型的原始图片,第二排和第三排分别表示未加权
和加权后模型决策可视化,通过比较发现,HDWL
模型更加关注主要位置。

为防止过拟合问题并对不同类样本采用公平
惩罚,引入了惩罚项和惩罚因子 λd。 当惩罚因子 λd

越大,模型对历史预测越好的类,而当前表现更差
的类给予更高的惩罚。 为了对比不同值时 λd 对模
型的影响,将 λd = 0 时模型的准确率作为对比的
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图 6　 HDWL 与不加权算法每轮错误样本数对比

Fig. 6　 Comparison of the number of erroneous samples
per round for HDWL vs. the unweighted algorithm

图 7　 各算法分类损失损失值与预测值的比较

Fig. 7　 Comparison of loss values with predicted values for
categorization loss by algorithms

表 1　 不同类不平衡算法在数据集上的准确率

Table 1　 Accuracy of different class imbalance
algorithms on the dataset

方法
无标签数量样本的准确率 / %

10 40 100
Fixmatch 89. 58 91. 25 92. 13

Focal Loss
Dwb Loss
FreeMatch

87. 69 90. 77 93. 10
89. 05 91. 23 92. 96
90. 12 92. 83 94. 2

HDW Loss 91. 08 92. 49 93. 81

图 8　 模型决策可视化

Fig. 8　 Model decision visualization

基准,如表 2 所示,展示 λd 不同值时模型的正确率
对比情况。 从表 2 可知,随着惩罚影因子变大,模
型准确有所下降,分析导致的原因可能是随着惩
罚项的增加,导致模型梯度更新幅度过大,以至于
模型错过了局部最小值或最优值点,导致模型无
法收敛。

表 2　 不同自适应权重时准确率差

Table 2　 Accuracy variation with different adaptive weights
λd 准确率差 / %
0. 25 0. 085
0. 5 0. 875
0. 75 1. 248
1 1. 154

　 　 采用准确率衡量类不平衡问题评估效果往往
不太准确,对于实际工程来说,若出现少数类错判
成其他类往往会造成严重的后果,为了进一步验证
HDWL 的性能和加入的类自适应惩罚模块后对模
型泛化的帮助,加入去除自适应惩罚项( self adap-
tive penalty, SAP)后的实验,文中用 HDWLoss-USAP
表示,如表 3 所示,表示有标签样本仅有 40 个时,各
种算法的指标比较。 HDWL 虽然准确率略低于最
优算法,但在其他指标上均高于其他算法。 这表明
HDWL 在对少数类的预测准确高于其他算法。 说
明模型更加侧重于对少数类的训练,而去除自适应
惩罚项后的 HDWLoss-USAP 表现略差,分析可能是
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因为模型拟合于历史数据导致模型对训练数据学
习太好。 综合其他指标考虑,在对于塔吊实际的应
用中,更加关注的是对异常少数类的情况,可以看
出 HDWL 算法较为符合实际情况的需求。

表 3　 不同类不平衡算法在无标签样本为 40 时的

各类评价指标

Table 3　 Evaluation metrics of different class imbalance
algorithms with 40 unlabeled samples

方法
准确率 /

%
召回率 /

%
F1 分数 /

%
AUC

CE Loss 91. 25 90. 54 90. 90 92. 54
Focal Loss 90. 77 92. 18 91. 47 92. 77
Dwb Loss 91. 23 91. 89 91. 56 93. 28
FreeMatch 92. 83 90. 45 91. 62 91. 65

HDW Loss-USAP 91. 14 90. 28 90. 71 91. 13
HDW Loss 92. 49 92. 86 92. 68 93. 54

　 注:加粗数值表示各个评价指标中对应最优算法的数值。

4　 结论

针对高空设备螺栓检测中存在的类不平衡和
标签缺失问题,提出了基于半监督伪标签学习的
HDWL 模型。 利用类频率和模型预测值有效增强
了模型对少数类和难学习类的关注,自适应惩罚使
模型泛化能力得到增强,有效解决螺栓检测中的类
不平衡问题,提升模型性能。

本文的主要贡献主要有以下两点:①在螺栓检
测任务中综合考虑了类不平衡问题、模型对历史伪
标签的稳定性,动态性和适应性,使类的权值进行
动态自适应变化,以反映出模型的真实性能;②利
用类稳定频率的指数滑动平均和标签预测进行类
惩罚,替代原始的先验平均惩罚。 对置信度低、类
数量多的样本给予较大的惩罚。 并应用航拍的螺
栓图像数据集验证了 HDWL 模型的有效性和稳
定性。

但该模型存在超参数多、复杂度高的问题,从
而导致了训练时间上的成本增加。 未来将进一步
探索类频率差异对模型的影响,利用历史伪标签增
强预测伪标签的置信度,选择合适阈值增加进入训
练的样本,并减少模型的复杂度。
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