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一种灵活的多算法集成软件缺陷检测平台

马一帆， 林俊宇， 李宝明， 徐培全
（上海工程技术大学 材料工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文针对工业生产中产品缺陷检测的问题，利用 ＷＰＦ 在 ＶＳ２０１５ 的开发环境下设计出缺陷检测软件体系平台。 利用

Ｃ＃和 Ｈａｌｃｏｎ 开发了 ３ 种缺陷检测模块算法，即阈值分割模块，形状模板匹配模块和卷积神经网络深度学习模块。 对比分析

并研究了 ３ 种缺陷检测算法的原理，应用范围，优缺点，并对已开发模块进行功能验证，展望了未来的研究方向。
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０　 引　 言

随着工业生产自动化进程的加快，产品的质量

要求也越来越得到重视。 传统的人工表面检测主要

是通过人眼观察，如果检测时间过长，会导致视觉疲

劳。 另外，通过肉眼检测，很难严格控制产品的质量

标准。 近年来，随着机器视觉的迅速发展，其在工业

产品的质量检验领域有了更大的需求量。 因此，对
缺陷检测视觉算法的研究具有十分重要的工业指导

意义。 在缺陷检测领域，许多学者对不同的算法进

行了大量的研究。 Ｘｉａｏ 等分析了最大类间方差算

法（ＯＴＳＵ 法）处理单模直方图的不足，提出了加权

目标方差（ＷＯＶ）的表面检测方法［１］，实验结果表

明，ＷＯＶ 法具有较好的图像分割效果；Ｌｉ 等提出了

针对目标缺陷的最大加权阈值分割法，大大提高了

阈值检测的效率［２］。
与其他检测算法相比，模板匹配在缺陷检测中

能够更灵活地提取标准模板特征［３］。 研究了模板

匹配算法中的归一化互相关系数问题后，Ｑｉａｎ 等人

提出了部分信息相关系数（ＰＩＣＣ）方法来改进传统

的归一化互相关系数，发现 ＰＩＣＣ 可以有效地减少

检测中的错误报警［４］；Ｂｏｕｃｈｏｔ Ｊ Ｌ 等人利用模板匹

配方法研究了规则纹理图像的缺陷检测问题，并引

入了偏差范数作为拟合函数［５］。 实验证明了该算

法在织物质量检测中的可行性和可靠性。
随着计算机硬件和数据处理能力的提高，人工

智能的发展迅速，深度学习已应用于工业缺陷检测

领域。 Ｍａｒａｎｉ 等人采用无监督学习聚类和分层聚类

方法检测复合材料表面缺陷，取得了良好的效

果［６］；Ｊｉａｎｇ Ｓ 对图像进行了去噪和增强预处理，通
过主成分分析减小了提取的特征图像的维数，并采

用 ＢＰ 神经网络算法对缺陷进行分类［７］。 结果表

明，该方法几乎可以完成所有机械零件的缺陷检测，
取得了较好的检测效果。 近年来，卷积神经网络

（ＣＮＮ）由于深度学习和参数微调技术的出现而得



到迅速发展。 Ｃｈａ 等人使用 ＣＮＮ 深度学习算法检

测混凝土和钢材表面［８］。 该算法能有效降低光照

的影响，自动提取特征并经过训练学习后，对样品表

面进行缺陷检测。 结果表明，该方法具有良好的检

测性和适应性。 阈值分割、模板匹配和深度学习在

缺陷检测领域得到了广泛的应用，这表明每种算法

都有其优点、缺点和存在的价值，没有被完全取代。
因此，对这 ３ 种算法进行比较研究，并将其集成到软

件平台上，具有重要的意义和价值。
１　 软件平台

灵活的软件体系结构是多功能检测中必不可少

的。 本文利用 ＷＰＦ 框架设计了如图 １ 所示的各个接

口以及界面，包括图像显示、结果显示、读取图片以及

３ 种检测模块。 在设计过程中，为了使界面更加整洁

美观，采用脚本语言对界面进行设计。 该接口设计了

３ 个模块：阈值分割检测模块（模块 １）、模板匹配检测

模块（模块 ２）和深度学习检测模块（模块 ３）。 各模

块的算法实现在 Ｃ＃在 ＶＳ２０１５ 开发环境下开发。

图 １　 利用 ＷＰＦ 开发的接口界面

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

　 　 加载图片时通过图像的实际长度和宽度与显示

窗口的长宽比来调整图片的放大倍数，使图片填充

到相框的显示窗口中。
２　 缺陷检测与结果分析

２．１　 阈值分割检测

阈值分割是常见的图像分割的算法。 图片是以

像素为单位排列的，每幅图像按通道数可分为单通

道、三通道和多通道。 三通道通的一个像素包含红

色、蓝色和绿色的信息，而单通道只有黑白作为像素

的颜色分量。 由于单通道图像处理相对简单，多通

道图像往往采用灰度变换的方法转化为单通道图

像。 对于单通道灰度图像，将每个像素的值从黑到

白划分为 ２５５ 个点来测量灰度值，可以通过阈值分

割来选择灰度值的范围。
焊接中的气孔是工件中经常出现的额缺陷，本

次试验通过开发的阈值分割模块对焊后的气孔进行

检测，焊接后宏观气孔等缺陷呈黑色，因此选择灰度

直方图中 ０－４０ 的范围来提取孔隙缺陷。 灰度直方

图的选取如图 ２ 所示，提取效果如图 ３ 所示。 可以

看出黑色区域被明显地标记出来，即对于与背景灰

度相差较明显的缺陷，阈值分割模块能比较准确地

检测出来。 在工业上，气孔的大小可以在一定程度

上变化，因此可以将气孔的面积作为判断的依据，从
而实现批量图片的自动检测。

图 ２　 灰度直方图的选取

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｒａｙ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

图 ３　 阈值分割提取效果

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｂｌｏｗｈｏｌｅ ｄｅｆｅｃｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２．２　 模板匹配检测

阈值分割算法简单快速，但对于复杂图像，阈值

分割很难提取出理想的缺陷特征。 模板匹配不仅可

以准确地检测出缺陷特征，而且可以实现图像完整

性检测。 模板匹配分为灰度模板匹配和形状模板匹

配。 灰度模板匹配主要是通过比较模板区域和图像

区域的灰度值差异来实现的，这种方法受光照影响

较大，难以适应各种环境；形状模板匹配是通过提取

边缘亚像素轮廓作为模板来遍历需要比较的区域。
与灰度模板匹配相比，形状模板匹配受光照影响小，
精度高。 形状模板匹配先创建模板，然后调用创建

的模板遍历感兴趣区域匹配，匹配分数达到指定值

后，将确定匹配成功。
在本次算法的开发过程中，设置搜索的起始角

（ＳＡ）和角度范围（ＡＲ）。 为了提高模板匹配的效

率，采用逐层匹配的方法匹配。 对于相似度小的区

域，可以在少量匹配层下排除；相似度大的区域，可
以通过多层匹配来判断，匹配金字塔层的数量（ＮＬ）
决定了匹配的准确性。 最小得分（ＭＳ）可以控制模

板图像与检测图像匹配成功的相似性。 当匹配数
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（ＮＭ）设置为 “ １” 时，最佳匹配通常由最大重叠

（ＭＯ）和贪婪度（Ｇ）确定。
当按表 １ 设置参数时，可以获得图 ４ 的匹配效

果。 图 ４ 显示了通过手动创建的 ３ 个模板，用于匹

配由黄色圆圈标记的 ３ 个设置的感兴趣区域（ＲＩＯ）
位置。 红色圆圈表示匹配失败，绿色圆圈表示成功

匹配。 如果 ３ 个位置都匹配，则整个图像被判断为

“ＯＫ”，否则被判断为“ＮＧ”。 形状模板匹配算法可

以准确地将标准图像与检测到的图像进行比较，但
在缺陷判断方面不够灵活。

表 １　 模板匹配的几个参数

Ｔａｂ． １　 Ｓｅｔｔｉｎｇ ｓｏｍｅ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｓｈａｐｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ

ＳＡ ＡＲ ＮＬ ＭＳ ＮＭ ＭＯ Ｇ

－３．１４ ６．２８ ８ ０．３ １ ０．５ ０．９

图 ４　 基于模板匹配的检测效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｍｐｌａｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｈａｐｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ

２．３　 基于深度学习检测

在很多情况下，产品的缺陷并不明显，缺陷与背

景之间没有明显的色差，缺陷的位置也不固定。 此

时利用成熟的深度学习算法，可以很好地解决复杂

缺陷的判断问题。 卷积神经网络（ＣＮＮ）以其成熟、
稳定的特性被应用于工业视觉检测领域。 本文构建

了 ＣＮＮ 深度学习网络模型，如图 ５ 所示。 对输入图

像进行预处理，得到感兴趣区域，便于特征提取；利
用多层神经网络对预处理后的图像进行训练，生成

分类器；卷积层主要是通过对模板滤波来提取图像

特征，利用池层来增强特征，减小图像的像素尺寸；
最后，使用全连接层连接所有特征， 并通过不同的

权重（Ｗ（１－ｎ）） 将输出值发送给分类器。 这些层的

神经网络可以循环多次，又称为多层神经网络。 所

有这些中间层的神经网络一起构成了隐藏层。
　 　 经过标记、训练、学习多幅图像，生成一个分类

器。 在 ＶＳ 环境下，利用生成的分类器对需要测试

的产品分类。 在训练过程中，首先读取一个空分类

器，设置分类器的参数；其次，利用带参数的分类器

对标签文件夹下的图像进行训练，从而在有监督学

习下产生训练效果较好的分类器；最后，保存训练好

的分类器并对生成的分类器进行评估。 分类过程主

要是通过读取经过训练的分类器来对需要测试的图

像分类。 当然，在读取待测图像后，需要对图像进行

预处理，使其与训练中的图像处理方法相一致。 原

始图像和预处理图像如图 ６ 所示。
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图 ５　 ＣＮＮ 神经网络在深度学习中的基本原理图

Ｆｉｇ． ５　 Ｂａｓｉｃ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＮＮ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

图 ６　 原始图像与预处理图像

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｐｒｅ－ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ

　 　 分类结果的正确性主要取决于生成的分类器，
分类器的参数设置决定了分类器的质量。 主要参数

有 “ ｉｎｐｕｔ ｂａｔｃｈ ”、 “ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ”、 “ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ” 、 “ ｗｅｉｇｈｔ ” 和 “ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ” 。 “ ｉｎｐｕｔ
ｂａｔｃｈ”决定了训练的一次迭代中训练图像的数量；
“ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ”决定了学习率；“ｗｅｉｇｈｔ”表示在整个

连接层计算的特征的比例；利用“ｍｏｍｅｎｔｕｍ”可以优

化梯度下降误差的计算。 梯度下降表示为式（１）：
ｗ ｔ ＋１ ＝ ｗ ｔ ＋ μ νｔ － λ ÑｗＬ（ ｆ（ｘ，ｗ ｔ）） ． （１）

　 　 其 中， λ 表 示 “ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ”； μ 表 示

“ｍｏｍｅｎｔｕｍ”； Ｌ（ ｆ（ｘ，ｗ ｔ）） 代表梯度下降函数； ｔ 代
表“ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ”； ｘ 代表“ ｉｎｐｕｔ ｂａｔｃｈ”； ｆ（ｘ，
ｗ） 表示基于深度学习的分类器的分类结果，这取决

于权 重 “ ｗ ” 和 “ ｉｎｐｕｔ ｂａｔｃｈ ” ， 变 量 ν 包 含

“ｍｏｍｅｎｔｕｍ”的影响。
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通过表 ２ 所设置的特征参数，可以有效地降低

错误率。 在训练和学习 ５０ 幅标记为“ＯＫ”和 １１１ 幅

标记为“ＮＧ”的图像之后，训练误差逐渐减小，直到

达到其最低水平，如图 ７ 所示。
表 ２　 训练器参数设置

Ｔａｂ． ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

ｘ λ ｔ μ ｗ

５ ０．０００ ５ １６ ０．９ ０．０００ ３

图 ７　 训练过程中训练错误率的变化

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 从训练结果来看，训练错误率很小。 在预检测

过程中，可以识别大多数错误，如图 ８ 所示。 在自主

开发的柔性软件平台上，采用 Ｃ＃语言实现 ＣＮＮ 深

度学习分类算法，对缺陷产品和产品的分类和识别

是成功的。

图 ８　 使用经过训练的分类器进行分类的效果图像

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ

　 　 利用 ＣＮＮ 深度学习进行缺陷检测，能有效检测

划痕型缺陷，检测效果良好。 然而，在检测过程中，
算法的发展比较复杂，导致检测时间较长。

３　 结束语

本文提出了一种基于缺陷检测的柔性软件平

台。 在 ＶＳ 环境下成功地开发了阈值分割、形状模

板匹配、ＣＮＮ 深度学习等缺陷检测算法模块，并在

开发的软件平台上用 Ｃ＃语言实现，并研究了各种算

法的优缺点：
（１）阈值分割算法检测速度快，但受光照影响

大，只检测缺陷与背景颜色相差较大的图像。 与阈

值分割算法相比，形状模板匹配算法在缺陷检测时

受光照影响较小，在工业完整性检测中具有突出的

优势，但不能检测出更复杂的缺陷。 ＣＮＮ 深度学习

算法受光照影响小，能检测复杂缺陷，检测效果好。
但由于 ＣＮＮ 算法的复杂性，缺陷定位的选择不够灵

活，检测速度较慢。
（２）基于开发的软件平台，可以检测出工业上

大多数产品的缺陷，检测效果非常好。 但是，深度学

习算法还有很大的改进空间。 一种既能考虑分类率

又能考虑分类效果的智能算法是未来的研究方向。
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