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摘  要 

本文基于美国国家标准与技术研究所和钢铁工业协会的UCI带钢缺陷公开数据库，对智慧基建中的钢材

缺陷分类问题展开研究。样本来源于北美3家钢厂2018~2021年的1941个样本，共有27类特征。选择6
种算法并采取数据预处理、特征工程以及超参数调整策略来建立高效的精准钢材缺陷智能分类方案。创

新点包括：搭建多种算法融合模型；设计特征分类筛选与调优方案；采用SMOTE解决不均衡样本问题；

设置完整的试验评价系统。结果表明，LightGBM和神经网络的精确率和召回率均超过96%。消融实验与

参数敏感性分析证明了这些方法对于特征选取和超参数的重要性。后续的研究将扩大收集的样本数量，

并尝试结合深度学习和计算机视觉等新技术，使模型更具有普适性、鲁棒性和更高的检测精度，促进智

慧基建更广泛的智能化发展。 
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Abstract 
This paper investigates the problem of steel defects classification in smart infrastructure based on 
the UCI Strip Steel Defects Public Database of the National Institute of Standards and Technology and 
the Steel Industry Association. The samples are derived from 1941 samples from 3 North American 
steel mills from 2018~2021, with a total of 27 types of features. Six algorithms are selected and data 
preprocessing, feature engineering, and hyper-parameter tuning strategies are adopted to establish 
an efficient and accurate intelligent classification scheme for steel defects. The innovations include: 
building a fusion model of multiple algorithms; designing a feature classification screening and tun-
ing scheme; adopting SMOTE to solve the problem of unbalanced samples; and setting up a complete 
experimental evaluation system. The results show that the precision and recall of LightGBM and neural 
network are more than 96%. Ablation experiments and parameter sensitivity analysis demonstrate 
the importance of these methods for feature selection and hyperparameterization. Subsequent re-
search will expand the number of collected samples and try to combine new technologies such as deep 
learning and computer vision to make the model more pervasive, robust, and higher detection accuracy, 
and promote the intelligent development of smart infrastructure more widely. 
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1. 引言 

随着智慧基建浪潮的到来，钢材作为基础设施建设中的重要材料之一，其自身质量的好坏直接影响

整个工程的稳固性以及耐久性。然而在繁杂的制造过程中，钢材极易产生划伤、污渍、边缘不整齐等问

题，这不仅影响了钢材本身的美观度，同时也降低了钢材的部分机械性能，存在安全隐患。现阶段，对

于钢材质检的检测方式多采用最基本的人工与视觉检测方式，工作量大，效率低，并且容易出现漏检误

判的情况，无法满足当下智慧基建对钢材质检的要求。近年来，伴随着人工智能的发展，机器学习的应

用也为钢材缺陷检测带来了新的思路：通过不同的机器学习算法从复杂的数据中寻找规律，最终实现自

动化的钢材缺陷识别和分类，减少人力，提高准确率，达到自动化的效果[1]。本课题的研究目的就是运

用机器学习算法对钢铁质检行业常见的钢材缺陷类型进行智能分类。根据 UCI 机试库所提供的有关钢材

缺陷数据，比较常见的机器学习算法对钢材缺陷识别的适用程度，寻找到更有效的机器学习算法来辅助

完成钢材缺陷智能分类，进而推进未来智慧基建工程建设过程中的钢材智能质检工作。 

2. 数据预处理与特征工程 

2.1. 数据集获取与分析 

本研究基于 NIST 与钢铁工业协会发布的 UCI 带钢缺陷公共数据集展开，该数据集采集自北美三家

大型钢铁厂 2018~2021 年间的连铸生产线，涵盖 7 类典型表面缺陷的工业检测记录，包含 1941 个有效样
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本。每个样本依据 27 种特征描述，全面涵盖钢板的几何属性、物理特性及图像相关特征，为缺陷分类提

供丰富信息。研究目标是将样本精确划分到 7 类常见钢材缺陷类型中[2]。 
经探索性分析发现，样本分布显著不均衡。“肮脏”类样本最多，达 680 个，占比 35%；“其他故

障”516 个，占比约 26.6%；“K 型划痕”300 个，占比 15.5%；“颠簸”190 个，占比约 9.8%；“装饰

缺陷”、“Z 型划痕”和“污渍”样本数量较少，分别为 80、100 和 75 个，占比 4%~5.2%。这种不均衡

分布会使模型对多数类识别准确率高，但对少数类识别能力弱，影响整体分类性能。因此，后续数据预

处理阶段采用 SMOTE 方法解决样本不均衡问题。 
数据集整体质量较好，没有出现明显的缺失值，并且便于后期的数据处理。但在对各个特征的最大

值、最小值等研究后发现，在某些特征上有些样本的值偏大或者偏小，明显高于大多数样本的情况，这

种特例很有可能是特殊情况下的特殊测量值或是属于很小概率情况下产生的特例，比如有些“厚度”值

偏大的几个样品会对模型对该特征的权重选取产生很大的影响。我们准备在之后的数据预处理过程中用

IQR 算法将其处理掉后再重新构建机器学习训练使用的特征组。通过对各个特征之间两两比较相关系数

得出的矩阵可以看出：其中的一些特征的相关度很大，比如之前所提到过的“面积”与“长度”、“宽

度”的相关度都在 0.8 左右。所以我们在之后的特征筛选过程中要将其去除多余特征。 

2.2. 特征工程策略 

2.2.1. 特征分类与筛选 
基于物理意义和数据类型，将 27 个原始特征划分为四类： 
1) 几何特征：描述钢板的物理尺寸与形状(如长度、宽度、面积)，用于捕捉与尺寸相关的缺陷(如变

形、边缘不规则)。例如，当钢板出现变形时，其长度、宽度或面积等几何参数会发生改变；边缘不规则

也可通过几何形状的偏离标准来识别。为检测钢板宏观尺寸和形状方面的缺陷提供关键依据，在钢板生

产质量把控中，可及时发现因尺寸偏差导致的不合格产品，减少后续加工因尺寸问题造成的损失，保障

产品在规格上符合生产要求。 
2) 物理特征：反映材料内在属性(如厚度、反射率、张力)，关联加工过程中的力学行为与缺陷生成

机制。比如，厚度不均匀可能影响钢板后续的冲压、弯折等加工性能；反射率异常可能暗示材料内部存

在杂质或微观结构变化；张力的波动与缺陷生成机制相关联，可辅助判断加工过程中是否存在应力集中

等问题。有助于深入理解钢材加工过程中的力学行为，从材料内在属性角度关联缺陷生成原因，为优化

加工工艺、预防缺陷产生提供理论支持，提升钢材产品的质量稳定性和性能可靠性。 
3) 表面特性特征：量化表面微观质量(如边缘平滑性、对称性)，直接关联表面缺陷(如划痕、凹坑)。

在钢材表面质量检测中起着关键作用，直接关系到钢材表面外观质量和后续涂层、镀层等表面处理工艺

的效果，确保钢材表面质量符合使用要求，提高产品的外观品质和市场竞争力。 
4) 统计特征：从图像数据提取的纹理指标(如灰度共生矩阵的对比度、均匀性)，用于表征缺陷的视

觉模式[3]。不同类型的缺陷在图像上会呈现出不同的纹理特征，通过分析这些统计特征，可对缺陷进行

分类和识别。利用图像纹理信息实现对缺陷的视觉模式识别，为基于图像处理技术的钢材缺陷检测提供

重要手段，提高缺陷检测的自动化和智能化水平，在无损检测领域具有重要应用价值。 
目标变量是多分类标签，表示 7 种钢板缺陷类型分为：装饰缺陷(Pastry)、Z 型划痕(Z_Scratch)、K 型

划痕(K_Scratch)、污渍(Stains)、肮脏(Dirtiness)、颠簸(Bumps)、其他故障(Other_Faults)。 
对于特征筛选，采用两阶段筛选策略： 
1) 相关性分析 
计算特征与目标变量的 Pearson 相关系数，保留绝对值 > 0.3 的 18 个特征(如表面粗糙度、厚度等)。
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相关性分析能够快速衡量特征与目标变量之间的线性关联强度。选择绝对值大于 0.3 作为筛选阈值，是

因为相关系数绝对值在这个范围以上，意味着特征与目标变量有相对较强的线性关系，对目标变量的影

响较大。保留这些特征有助于减少冗余信息，使后续的模型训练集中在对目标变量有显著影响的关键特

征上，提升模型训练效率和性能。 
2) 领域知识验证 
对相关性较低但理论重要的特征(如化学成分含量，r ≈ 0.25)，依据材料科学理论保留，后续验证其有

效性。虽然 Pearson 相关系数从线性关系角度衡量特征重要性，但某些特征可能与目标变量存在非线性关

系，或者在材料科学领域中，基于专业理论知识判断其对钢材缺陷形成机制、缺陷类型等有潜在影响，

即便相关性系数计算结果不高，也不能轻易舍弃。保留这些特征并后续验证，能避免因单纯依赖相关性

分析而遗漏重要信息，确保特征筛选过程既考虑了数据统计特性，又结合了专业领域知识，使特征集更

加完整、合理。 

2.2.2. 特征的类型编码与标准化 
特征集确定之后，针对不同的特征进行有针对性的编码和标准化，使其可以适应机器学习模型所需

要的输入格式。 
1) 连续型特征：长度、宽度、厚度等连续性特征用标准化方式处理，缩放到平均值为 0、标准差为

1 的范围。标准化计算公式如下： 

 std
XX µ
σ
−

=  (1) 

其中， stdX 表示标准化后的特征值，X 为原始特征值，μ和 σ分别为该特征在训练集中的均值和标准差。

这种处理方式可以消除不同特征之间由于量纲差异导致的权重偏差，使模型在训练过程中对各个特征的

权重分配更加合理，提高模型的收敛速度和性能。像长度可能以米为单位，厚度以毫米为单位，不同特

征的量纲(单位)不同。若不进行标准化，在模型计算中，量纲大的特征(比如长度数值可能较大)对结果的

影响会比量纲小的特征(如厚度数值相对较小)大很多，这就导致模型在学习时对不同特征的权重分配不

合理。例如，在计算距离等相关指标时，量纲差异会使计算结果偏向量纲大的特征，影响模型对真实关

系的学习。 
 

 
Figure 1. Integer label 
图 1. 整数标签 
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2) 离散型特征：部分二值特征(如是否存在某种表面特性)直接保持 0/1 编码，作为模型的输入。这种

简单的编码方式既保留了特征的原始含义，又方便模型进行处理。 
3) 标签的类型编码：将目标变量(即钢材缺陷类型)由文本标签转换为整数标签。我们创建了一个映

射字典，将每个类别名称(如“Pastry”、“Z_Scratch”等)映射为唯一的整数编码(如 0、1 等)，以便机器

学习算法能够正确地识别和处理分类任务。详见图 1。 

2.2.3. 特征降维与组合 
为了进一步优化特征集，提高模型的性能和训练效率，我们采用了特征降维和组合策略[4]。 
1) 特征降维：考虑到在相关性分析中发现的一些特征之间存在较高的相关性，我们使用主成分分析

(PCA)方法对这些特征进行降维处理。例如，对于“长度”、“宽度”和“面积”这三个高度相关的几何

特征，我们通过 PCA 将它们转换为两个主成分，这两个主成分能够解释原始三个特征约 95%的方差信

息。这样既保留了绝大部分的信息，又减少了特征的数量，降低了模型的复杂度。 
2) 特征组合：在某些情况下，单独的特征可能无法充分反映钢材缺陷的本质信息，而多个特征的组

合可能会产生更有价值的特征。例如，我们将“厚度”和“张力”这两个物理特性特征组合成一个新特征

“厚度–张力比”，因为从材料力学的角度来看，这个比值可能与钢板在加工过程中产生的内应力和变

形情况有关，进而与某些特定的缺陷类型(如“K 型划痕”)产生关联。通过这种方式，我们构造了 3 个新

的组合特征，丰富了特征集的表达能力。 

2.2.4. 单变量分析 

 
Figure 2. Box diagram 
图 2. 箱型图 

https://doi.org/10.12677/airr.2025.143072


何海玉 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.143072 747 人工智能与机器人研究 
 

在数据分析过程中，我们重点关注各特征的统计特性，如均值、方差、偏度、峰度等。为直观呈现这些

统计特性，选择利用箱线图来观察每个连续型特征的分布情况，尤其是 df2数据集中“Steel_Plate_Thickness”
特征的分布。从箱型图中能观察到单个特征的取值分布情况，下面绘制全部参数的取值分布箱型图，见

图 2。 
在异常值检测上，箱线图发挥了重要作用，它使我们发现诸如“厚度”这类特征的异常值已超出

四分位数范围。针对这一情况，遂果断采用 IQR (四分位距)方法加以处理，让数据在统计分析中更具

可靠性。 

3. 机器学习算法的架构设计 

3.1. 算法选取与原理阐述 

针对智慧基建下的钢材缺陷分类任务，对算法要求较高。经过考虑各种机器学习算法的特点和应用

场景后，决定采用应用逻辑回归、决策树、随机森林、SVM、LightGBM 和神经网络这六种具有代表性的

算法建立钢材缺陷分类模型。通过比较各种机器学习算法的优劣，最终选择适合智慧基建下钢材缺陷分

类的最优算法方案。 
逻辑回归是一种广泛应用于分类任务的线性模型。尽管其名为“回归”，但通过 sigmoid 函数将线性

回归结果映射到(0, 1)区间后，能够有效处理二分类问题，并可拓展至多分类场景。逻辑回归模型具有形

式简单、易于理解和实现的优点，其核心在于求解以下优化问题： 

 ( ) ( ) ( )( )
1

1min ln 1n1 l
m

i i i i
i

y h x y h x
m θ θθ =

 − + − − ∑  (2) 

其中， ( ) 1
1

T
i

i x
h x

e
θ θ−

=
+

，m 为样本数量，yi 为样本标签。这一优化问题可通过梯度下降等优化算法进行 

求解。逻辑回归的优势在于其可解释性强，能够直观地体现特征对分类结果的影响，为智慧基建中钢材

缺陷分类提供一种易于理解和维护的解决方案。然而，由于其本质上是线性模型，在处理复杂的非线性

分类问题时可能存在局限性。 
决策树模型以其直观的树形结构和强大的非线性拟合能力，在分类任务中得到了广泛应用。它通过

不断地根据特征对样本进行分割，形成一系列的“如果–那么”规则。决策树的构建通常基于信息增益、

信息增益率或基尼系数等指标来选择最优的分裂特征。例如，基尼系数的计算公式为： 

 ( )
2

1
1

K
k

k

C
G D

D=

 
= −   

 
∑   (3) 

其中，D 表示数据集，Ck 表示第 k 类样本的集合，K 为类别总数。决策树的分裂过程旨在最大化分裂后

的纯度，即最小化基尼系数。该算法能够处理非线性关系，且对数据的适应性强，但在处理复杂数据集

时容易出现过拟合现象，导致模型的泛化能力下降。 
随机森林作为一种集成学习算法，通过构建多个决策树并综合它们的预测结果来提升模型的性能。

每棵决策树的训练基于对原始数据集的有放回采样(即 Bootstrap 抽样)，并且在每个节点的分裂过程中，

仅随机选择一部分特征进行评估。这种集成策略不仅提高了模型的准确性，还增强了其泛化能力和对抗

噪声的能力。具体来说，随机森林的输出是所有决策树预测结果的多数投票或平均值。这种算法在处理

高维数据和复杂分类任务时表现出色，且对数据中的异常值和缺失值具有较强的鲁棒性，但其训练过程

相对耗时，且模型的可解释性相较于单棵决策树有所降低。 
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支持向量机(SVM)是一种基于统计学习理论的监督学习算法，其核心思想是通过寻找一个最优超平

面，将不同类别的样本分开。对于线性可分问题，SVM 的目标是最小化以下目标函数： 

 2

,

1min
2w b

w  (4) 

 约束条件为： ( ) 1, 1,2, ,T
i iy w x b i m+ ≥ =    

其中，w 和 b 分别是超平面的法向量和偏置项，m 为样本数量，yi 为样本标签。对于非线性问题，SVM
通过核函数(如多项式核、径向基核等)将数据映射到高维空间，使其在高维空间中线性可分。SVM 的优

势在于在处理数据的时候可以很好地解决维度过高的情况，并且使用了核技巧来应对复杂的非线性问题，

但是它也有着计算时间过长以及解释程度弱等缺点。 
LightGBM 是一种基于梯度提升决策树(GBDT)的高效算法，由微软研发，采用直方图算法和基于叶

节点的分裂策略，能够显著提高模型的训练速度和效率。它是通过对原始 GBDT 在执行过程中的一些不

完善的地方进行优化，用更快的直方图算法代替二元搜索找到特征的最佳值，减少了特征值的分裂点查

找的时间；用更简单的叶生长方式(代价会稍微大一点)来代替老版本 GBDT 中更费时的分裂方式；解决

了类不平衡的问题并且对大部分数据都适用。LightGBM 比较适用于处理大数据以及有大量变量的稀疏

数据。LightGBM 有着较高的准确率和较快的模型训练速度及内存占用率，但缺点也很明显：它的参数比

较繁琐需要大量的调整。 
神经网络是模仿人脑的神经元结构和信息传送的方法而建立的一种网络，非常适用于拟合非线性模

型。本论文所使用的 MLP 是 1 输入层 + 2 隐藏层 + 1 输出层的三层多层感知机。将输入数据经过处理

之后送入输入层，中间各层使用 Relu 函数，输出端则用 Softmax 来获得多个分类的概率；神经网络通过

反向传参、梯度下降来不断地迭代寻找到最优权重，使它与真实值的误差达到最小，需要依靠大量的数

据样本进行训练，还需要选取合适的网络拓扑参数等等。它的优点是能够自动学习数据特征，在错综复

杂的大数据集中发现内在规律，适合对非线性的数据进行回归或分类等问题，但是其缺点也十分明显：

训练会受到噪声等扰动数据的影响，容易发生过拟合现象。 

3.2. 模型细节与优化设置 

1) 针对逻辑回归模型，选择梯度下降法求解参数，并采用交叉熵损失函数作为优化目标；正则化系

数 C 设置为 1.0，保证模型具有良好的稳定性和收敛速度。 
2) 针对决策树模型，选取基尼系数为分裂标准，设置最大深度为 10，最小样本分裂个数为 5，防止

过拟合。 
3) 针对随机森林模型，建立 100 棵决策树，使用 Bagging 方式采样，每棵树分裂的特征数量设置成

所有特征的平方根，减小单棵决策树的方差，提高准确度[5]。 
4) 针对 SVM 算法，使用 RBF 函数解决非线性问题，C 的值设置为 1.0，γ值设置为 0.1，对输入数

据进行标准化处理。 
5) LightGBM 使用叶子结点增长策略建立决策树，通过梯度提升的方法来优化目标函数，学习率为

0.1，叶子结点数为 31，使用该库内自带的处理类别不平衡问题的方式，有利于分类少数类样本。 
6) 针对神经网络，创建含有输入层和两层隐藏层以及输出层组成的 MLP，其中每层隐藏层分别为 64

和 32 个神经元，并且设置每个神经元的激活函数为 ReLU 函数，最后设置一个 Softmax 函数输出层完成

多分类过程，设置 Adam 更新方式改变各个权值，学习率为 0.001，设置训练批次数为 32。其他细节上做

相应的优化和调整后，使得算法适应了钢材缺陷分类的要求，在智慧基建中起到钢材缺陷检测作用，有
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利于保障工程的质量、安全及效率，下一章会继续展示其效果。 

4. 实验设计与结果分析 

4.1. 实验设置与流程 

在实验设计方面，我们首先准备好一个 Python 运行环境，利用 scikit-learn、TensorFlow 等来搭建机

器学习与深度学习的模型。在训练使用的硬件方面选择的是配备有英特尔酷睿 i7 处理器的个人电脑，内

存大小为 16 G，以此来提升处理各类算法的速度和效率。而数据集的划分则按照 7:2:1 的比例进行随机

划分，以便分别用来训练、验证及测试，并且确保所有的实验都有较高的统计学意义[6]。因此，我们将

每一个模型都独立地训练了 5 次，在测试后求平均数作为最终模型的结果指标。然后依次按照一般机器

学习项目的流程去执行：先导入并预处理好的数据集；再将该数据集传入到模型中，并初始化好相关的

变量；紧接着就是模型的训练，然后是在模型训练的过程中通过测试对模型参数进行调整以及超参数的

调优；最后是当完成模型训练后输出模型性能结果。在模型输出的性能结果中包含了准确率、召回率、

F1 值等评价矩阵。每一次循环都会根据模型输入的训练数据进行学习，在测试时用到的是训练集中的训

练数据，在预测时用到的是验证集上的数据，而在得到模型预测结果的数值上使用的是测试集中的测试

数据。 

4.2. 结果呈现与对比 

从试验结果来看，6 种算法对钢材缺陷分类的效果各有千秋。其中，LightGBM 和神经网络效果最好，

精确率、召回率均超过了 96%，对于少类的识别精度较高；随机森林整体呈现一种比较平稳的状态，在

大部分情况都能取得一个相对平衡的结果；逻辑回归和决策树相对来说效果差了一些，在复杂程度较强

的模型之间线性关系没有前面那么好的时候没有那么好。LightGBM 在混淆矩阵中把“肮脏”、“Z 型划

痕”等多数类别的分类准确度非常高，只是在这几种错误里面占了很少一部分。如把“污渍”的几个样

例错分成了其他故障，这是我们后期需要继续加强对于类似问题部位的训练，提高特征的区别能力。六

种机器学习方法具体性能指标数据见表 1。 
 

Table 1. Performance metrics for learning algorithms 
表 1. 学习算法的性能指标 

算法 精确率 召回率 F1 值 训练时间(s) 

逻辑回归 0.89 0.87 0.88 2.3 

决策树 0.85 0.83 0.84 1.8 

随机森林 0.93 0.91 0.92 15.6 

SVM 0.90 0.88 0.89 32.4 

LightGBM 0.97 0.96 0.96 5.7 

神经网络 0.96 0.96 0.96 28.3 

 
在钢材缺陷分类研究中，对比 6 种机器学习算法的性能指标(精确率、召回率、F1 值、训练时间)，

可以发现 LightGBM 和神经网络在精确率和召回率上表现突出，均超 96%，但也存在参数调整繁琐、易

过拟合等问题。以下从多个方面对这些模型的优势与局限性展开深入探讨。 
1) 逻辑回归 
优势：形式简单、可解释性强，能直观体现特征对分类结果的影响，便于理解和维护，计算复杂度
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低，训练速度快，在处理线性可分问题时效率高。 
局限性：本质是线性模型，难以处理复杂非线性分类问题，在钢材缺陷数据特征复杂、非线性关系

多的情况下，分类性能受限，对复杂缺陷类型识别能力弱。 
2) 决策树 
优势：树形结构直观，构建基于信息增益等指标，能处理非线性关系，对数据适应性强，可自动处

理特征间的交互作用，无需对数据进行复杂预处理。 
局限性：处理复杂数据集易过拟合，导致泛化能力下降，对噪声数据敏感，可能因噪声产生错误分

裂，影响模型准确性，且不适合处理高维数据，计算量会随维度增加而剧增。 
3) 随机森林 
优势：通过集成多个决策树，综合预测提升准确性，泛化能力和抗噪声能力强，对高维数据和复杂

分类任务表现出色，对异常值和缺失值有较强的鲁棒性。 
局限性：训练过程相对耗时，构建多棵决策树需大量计算资源和时间，模型可解释性较单棵决策树

降低，难以直观理解每个特征对分类结果的具体影响。 
4) 支持向量机(SVM) 
优势：能有效解决维度过高问题，通过核函数将数据映射到高维空间处理非线性问题，在小样本、

非线性及高维模式识别中表现良好，理论完善，有坚实数学基础。 
局限性：计算时间长，尤其是处理大规模数据集时，核函数参数选择和调优困难，不同核函数及参

数设置对模型性能影响大，解释程度弱，难以直观理解分类决策过程。 
5) LightGBM 
优势：基于梯度提升决策树优化，采用直方图算法和叶节点分裂策略，训练速度快、效率高，内存

占用率低，适合处理大数据和大量变量的稀疏数据，准确率高，对类别不平衡问题有较好处理能力。 
局限性：参数繁琐，需大量调整才能达到最佳性能，调参过程复杂且耗时，对使用者专业知识和经

验要求高，模型可解释性相对较弱，难以清晰解释决策过程。 
6) 神经网络(MLP) 
优势：能自动学习数据特征，在复杂大数据集中发现内在规律，适合处理非线性数据的回归和分类

问题，具有强大的非线性拟合能力，理论上可逼近任何连续函数。 
局限性：训练受噪声等扰动数据影响大，易过拟合，需大量数据样本训练，数据不足时性能不佳，

网络拓扑参数选取困难，不同参数设置对模型性能影响大，训练时间长，计算资源消耗大。 

4.3. 参数敏感性分析 

为了评估模型对关键参数的敏感性，分别对随机森林、SVM 和 LightGBM 进行了调参实验。 
对于随机森林，树的数量(n_estimators)是一个关键参数。实验发现，树数从 10 增加到 100 时，模

型的精确率和召回率稳步提升，超过 100 后并没有明显增加，并且训练时间花费也会更多，因此可设

置为 100。 
在对 SVM 进行参数敏感性分析时，重点考察了惩罚系数 C 和核函数参数 γ。较大的 C 值虽然提高了

模型对训练数据的拟合程度，但也容易导致过拟合。通过实验，将 C 设置为 1.0、γ设置为 0.1 时，模型

在准确率和泛化能力之间取得了最佳平衡。 
LightGBM 对于学习率来说，它控制的是每一颗 XGBOOST 树的权重变化幅度；数值越小说明最

后收敛就会越精准，但是也会更慢。叶节点数目也是同样的道理，设置学习率为 0.1，叶节点数目为 31
较好。 

https://doi.org/10.12677/airr.2025.143072


何海玉 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.143072 751 人工智能与机器人研究 
 

三种算法的关键参数敏感性分析结果见表 2。 
 

Table 2. Results of sensitivity analysis of key parameters 
表 2. 关键参数敏感性分析结果 

算法 参数 取值范围 最优值 对应精确率 对应召回率 

随机森林 n_estimators 10~200 100 0.93 0.91 

SVM C 0.1~10 1.0 0.90 0.88 

SVM gamma 0.01~1 0.1 0.90 0.88 

LightGBM 学习率 0.01~0.3 0.1 0.97 0.96 

LightGBM 叶节点数 10~50 31 0.97 0.96 

4.4. 消融实验 

为验证不同特征对模型性能的影响，设计了消融实验，分别移除几何特征、表面特性特征和统计

特征。 
实验结果显示，移除几何特征后(长度、宽度、面积)，模型性能平均下降约 5%，说明几何特征对分

类有一定贡献，尤其是在区分与形状相关的缺陷类型时较为重要；移除表面特性特征(边缘平滑性)，性能

下降显著，平均达 12%，表明表面特性如边缘平滑性、对称性等是模型识别钢材缺陷的关键依据，对分

类任务影响最大；移除统计特征(灰度对比度)，性能下降约 8%，反映出统计特征在细分缺陷类别、提升

模型精准度方面有一定价值。 
从实验数据可以看出，表面特性在钢材缺陷分类中起核心作用，几何特征和统计特征也分别从不同

角度为模型提供重要信息。这一结论凸显了特征工程中筛选和保留关键特征的重要性，后续实际应用中

应重点确保表面特性数据的质量和完整性，同时综合考虑几何与统计特征，以维持模型对各类钢材缺陷

的高效识别能力。 

5. 智慧基建的应用前景与价值 

5.1. 实际应用场景展望 

智慧基建领域中，钢材缺陷分类技术的智能化应用前景广阔。在建桥、建筑工地施工等场景里，钢

材是关键材料，其质量直接关乎工程的成败。对于建筑工地而言，现场布置钢材检测仪器，让工作人员

手持设备就能检测钢材缺陷，一旦发现缺陷可立刻更换新材料，既能保障工期，又能预防结构安全隐患。

桥梁结构健康监测方面，桥梁作为交通建设的基石，其钢材长期处于露天环境，易受腐蚀和疲劳作用影

响。利用机器学习算法，配合高清摄像头与传感器实时收集钢材表面图像并检测分类，能及时发现损伤

并修复，节省维修费用、延长使用寿命、确保安全运营。工业园区厂房装配时，钢材质量影响着厂房结

构安全与使用寿命。智能检测系统可确保钢材符合质量标准，避免缺陷带来的安全隐患。机器学习算法

赋能的钢结构装配式生产智能检测系统，与生产流水线结合，能快速检测、分拣钢材，反馈生产问题，

提升生产过程的智能化、自动化水平。在钢材仓储与物流管理环节，智能检测系统可自动化检测、分类

钢材，确保入库钢材质量，避免缺陷钢材流通引发风险，提高仓储物流效率，降低管理成本。 

5.2. 经济与社会效益分析 

从经济效益方面看，过去人工检测费时费力还容易出错，现在智能检测设备能快速批量检测钢材，

大大节省了时间和人力。比如在中型建筑项目里，原本需要几名钢结构专业检测员花几天才能完成的钢
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材缺陷检测工作，用上智能设备后，几个小时就能搞定。而且精准的检测能让企业在钢材刚出厂时就发

现有问题，及时处理，降低因不合格产品带来的损耗和废品率，提高材料利用率，减少成本。这对大规

模基建行业来说是个大优势，能帮企业省下不少开支。 
从社会效益方面看，精准检测钢材缺陷对保障工程质量、确保安全很重要。建筑、桥梁这些工程的

质量和钢材息息相关。要是钢材有严重问题，很可能会引发安全事故。所以用智能化手段检测钢材，提

前发现问题并解决，能避免后续施工中出现事故。拿桥梁建设来说，用智能化检测系统可以发现桥体钢

板表面的微小裂痕，防止裂痕扩大引发大桥垮塌，保障人们出行安全。这样做还能延长基础设施的使用

寿命，减少后期维修和更换的次数，降低社会成本，对社会发展很有帮助。 

5.3. 未来研究方向 

未来研究将致力于提升钢材缺陷分类技术的广度与深度，全力增强模型泛化能力。一方面，积极拓

展数据收集范围，突破地域与材料种类的限制。当前数据虽源自北美三家钢厂的 1941 个样本，涵盖七类

典型表面缺陷，但不足以勾勒全球钢材缺陷全貌。不同地区因生产工艺、原料质量差异，钢材缺陷特征

千差万别。纳入欧洲、亚洲等地钢厂数据，以及合金钢、碳素钢等不同钢种和罕见缺陷数据，将极大丰

富模型的学习素材，使其更能适应复杂多变的实际情况，全方位提升识别能力。 
在深度拓展上，深度学习与计算机视觉技术将成为研究重点。深度学习在图像识别领域已取得瞩目

成就，计算机视觉技术更是能直接处理钢材表面图像。其中，卷积神经网络(CNN)凭借多层卷积和池化操

作，可自动提取钢材表面缺陷的纹理、形状特征，摆脱传统机器学习算法手工提取特征的束缚，检测精

度大幅跃升。同时，图像增强、去噪等预处理技术为模型输送更优质图像数据，进一步夯实精准检测的

根基。不仅如此，循环神经网络(RNN)及其变体(LSTM, GRU)的独特优势也将被挖掘，借助其对时间序列

数据的强大处理能力，分析钢材生产环节的连续监测数据，有望实现缺陷的超前预测与早期发现，为智

慧基建筑牢防线。 
且看物联网技术，正徐徐拉开实时监测系统的建设帷幕。在钢材的生产、仓储、使用全流程中部署

传感器与摄像头，表面图像、温度、应力等关键数据即刻被捕获，并借物联网之翼疾速飞抵云端服务器。

在那里，机器学习与深度学习模型实时开启分析处理，一旦发现钢材缺陷，警报瞬时拉响，关键信息火

速送达。建筑工人手持设备接收检测反馈，得以迅速更换问题钢材；桥梁健康监测系统则能抢占先机，

察觉损伤并及时修复，为桥梁安全运营保驾护航。而实时监测系统与企业生产管理系统的深度融合，将

彻底革新生产管理模式，智能化生产管理不再是遥不可及的梦想，生产效率与质量控制水平将实现质的

飞跃，智慧基建的智能化宏图也将徐徐铺展至全新高度。 

6. 结论 

在本研究中，我们针对智慧基建领域中的钢材缺陷分类问题，系统探索了机器学习算法的应用，取

得了一系列创新成果。研究的创新点主要体现在：1) 构建了多算法融合的钢材缺陷分类模型，综合逻辑

回归、决策树等算法优势，提供多样化解决方案；2) 提出特征分类筛选与优化方法，通过相关性分析等

技术挖掘关键特征，提升分类性能；3) 将 SMOTE 方法与机器学习算法创新结合，有效解决样本不均衡

问题，增强模型对少数类样本的识别能力；4) 设计全面实验评估体系，通过参数敏感性分析和消融实验，

为模型优化提供关键指导。 
尽管取得了积极成果，但研究仍存在不足。未来我们将拓展数据收集范围，涵盖更广泛的钢材类型

和缺陷形态，提升模型的普适性和鲁棒性。同时，探索结合深度学习和计算机视觉技术，实现更高精度

的缺陷检测与分类，并结合物联网技术构建实时监测系统，推动智慧基建向更高智能化的水平发展。 
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