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摘  要：针对金属表面缺陷检测中存在的图像失真、构造分类器精确度不高及系统计算量大的问题，现提出一种

高质量的基于支持向量机的金属表面缺陷检测方法。采用形态学方法对图像进行预处理，通过融合GLCM与HOG特征

提取到的结果建立较为完备的缺陷模型，便于后期构造高精度分类器。最后，利用OTSU算法进行阈值分割，通过计算

连通分量个数等方法进行缺陷分析。相较于一般的缺陷检测方法，该检测方法准确率达到96.67%，提高了缺陷检测的

效率。
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Abstract: Aiming at the problems of image distortion in metal surface defect detection, inaccuracy of construction 
classifier and large amount of system calculation, this paper proposes a high-quality metal surface defect detection method 
based on support vector machine. Morphological methods are used to preprocess the image, and a relatively complete defect 
model is established by fusing the results extracted from GLCM (Gray-level Co-occurrence Matrix) and HOG (Histogram 
of Oriented Gradient) features, which is convenient for constructing a high-precision classifier in the later stage. Finally, 
OTSU algorithm is used to perform threshold segmentation, and defect analysis is performed by calculating the number 
of connected components. Compared with general defect detection methods, the proposed detection method improves the 
efficiency of defect detection and its accuracy rate is as high as 96.67%. 
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1   引言(Introduction)
在工业实际生产中，金属板质量检测的精确度和速度

至关重要，传统的人工检测方法不仅消耗工厂大量的物力、

财力，且检测结果带有强烈的主观性，并不可靠。现有的

金属表面缺陷检测系统在图像处理时会使图像扭曲，造成不

同程度的失真，对后期图像分割和缺陷识别产生较大影响。

为解决上述问题，本文提出了一种基于支持向量机(Support 

Vector Machine，SVM)的金属表面缺陷检测方法。首先，

在缺陷图像预处理时采用形态学的方法去除基线漂移，改善

光照不均，通过融合灰度共生矩阵(GLCM)和方向梯度直方

图(HOG)两种特征提取的结果，作为支持向量机(SVM)分类

器训练模型；利用大津法进行图像分割，再通过腐蚀膨胀

的方法去除引入杂点，最终使捕获到的缺陷分析准确率得

到提高。

2   SVM模型构建(SVM model construction)
2.1   缺陷图像预处理

图像预处理是所有数字图像处理中的第一个步骤，也是

关键的一步。该步骤处理图像的好坏直接影响接下来的图像
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分割及特征提取的准确率。传统的降噪方法包括中值滤波、

高斯滤波等算法，但都无法在特定的需求下达到满意的效

果。在特定的缺陷纹理分析中常用的是Gabor滤波器[1]，但考

虑到光源的照度不均，采集到的缺陷图像会有不同程度的曝

光，因此本文利用数学形态学的方法去除图像中的灰度基线

来改善图像受光不均的问题，同时滤除金属表面的各种微小

噪声点。

数学形态学提供了一种有效的非线性信号处理方法,可

以很好地保持信号的几何信息。本文采用直线型结构元素的

数学形态学滤波器，直线型结构元素的宽度大于心电特征波

形的宽度，使得这些特征波形都被滤除，只剩下基线漂移信

号，再用原信号减去获得的基线干扰信号，就可获得滤除了

基线漂移干扰后的心电信号。本文取宽度M=120(特征波形最

大宽度×采样频率)的处理斑点效果和常用的Gabor滤波处理斑

点效果进行对比，如图1至图3所示。采用数学形态学的方法另

一方面还可以在保持图像边缘的情况下实现图像的去噪[2]，提

高后期SVM训练的准确性。

             

图1 原始图像

Fig.1 Original image

图2 Gabor滤波结果

Fig.2 Gabor filtering results    

 

图3 形态学去基线结果

Fig.3 Morphological de-baseline results

还有一种是在已知缺陷种类的基础上，通过观察法，

利用不同缺陷的特性如灰度值、缺陷面积等信息，直接进行

简单的缺陷分类。如本文要分辨的缺陷包括轧入氧化皮、斑

点与划痕，对这三者进行最简单的直接差异分析就可直接提

取缺陷。以缺陷面积为例，轧入氧化皮面积与斑点和划痕面

积大小相比，面积最小呈现出来的是一个小斑点，而其他两

类缺陷面积都较大。基于这一点可以快速区分轧入氧化皮缺

陷，算法设计为：提取二值化图像的缺陷边缘信息，得到边

缘长度，找到最长边缘与阈值大小进行比较，若比阈值大则

是斑点或划痕，若比阈值小则为轧入氧化皮。

该方法可行性看似较高，但阈值的确定较为困难且具有

主观性，对缺陷测试结果的准确性有一定的干扰。因此，本

文并不提倡该方法。

2.2   缺陷图像特征提取
特征提取是从图像中获取所需的特定信息。图像的特征

包括自身的亮度、边缘、纹理等。提取缺陷特征的方法有两

种，一种是利用特定的简单缺陷特征直接对缺陷进行分类；

另一种是利用HOG、LBP、Haar等一般特征提取的算法。

一般纹理缺陷的特征提取大都采用HOG算法、LBP算法及

GLCM算法[3]。HOG特征能够描述图像的边缘梯度信息,对

于发生几何和光学变化具有一定程度的不变性[4]。LBP特征

和GLCM特征都是常用的缺陷纹理提取算法，但LBP特征是

基于结构的方法，而GLCM特征是基于统计数据的方法。若

只采用其中任意一种方法进行缺陷特征提取，虽然可以提取

到相应的特征信息，但是效果并不是很好，容易漏掉某些信

息。本文采取GLCM和HOG特征提取融合的方法，用两种方

法进行缺陷特征信息提取，以此来保证缺陷信息的完整性，

提高后期SVM模型的分类准确性[5]。

灰度共生矩阵(GLCM)法，就是通过计算灰度图像得到

它的共生矩阵，然后通过计算该共生矩阵得到矩阵的部分特

征值，代表图像的某些纹理特征。灰度共生矩阵能反映图像

灰度关于方向、相邻间隔、变化幅度等综合信息，它是分析

图像的局部模式和排列规则的基础。算法实现步骤如下：

(1)灰度级压缩

为减小灰度共生矩阵的计算量，在计算灰度共生矩阵

时，首先将图像灰度级压缩为16 个灰度级。进行灰度级压缩

时，先将图片进行直方图均衡化处理，增加灰度值的动态范

围，从而增加影像的整体对比度。

(2)计算特征值的参数选择(表1)

表1 特征值参数选择

Tab.1 Eigenvalue parameter selection

参数名 参数值

滑动窗口尺寸 5×5或7×7

步距 d=1

方向选择 0°、45°、90°、135°

如表1求出四个方向矩阵的特征值后，可以通过计算四

个特征值的平均值作为最终特征值共生矩阵。 

(3)纹理特征值的计算与纹理特征影像生成

首先，计算单个窗口的灰度共生矩阵。接着，计算单

个窗口的灰度共生矩阵特征值。求出单个窗口的灰度共生矩

阵特征值后，再对这些特征值进行均值计算和方差计算。最

后，滑动窗口。当一个窗口完成特征值计算后滑动到下一个

像素，再一次开始计算该窗口的共生矩阵的特征值。当这一

幅图像上的所有像素点都被遍历一遍后，此时的图像就变成

了包含缺陷纹理特征信息的特征矩阵。

方向梯度直方图(HOG)特征是利用图像的局部梯度直

方图构成缺陷的特征，通常用在计算机视觉和数字图像处理

中，其基本步骤如下：

(1)检测图像梯度

图像梯度包括横向梯度和纵向梯度。计算图像所有像素

不同方向上的梯度的常用方法为利用[-1,0,1]梯度算子对原图

像做卷积运算，得到x方向的梯度分量 ；然后用[1,0,-1]T梯

度算子对原图像做卷积运算，得到y方向的梯度分量 ；最

后再计算像素点的梯度方向 [6]。
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               (1) 

               (2)

                         (3)
(2)为每个细胞单元构建梯度方向直方图

首先将图像分成若干个单元格即cell，将cell的梯度方向

需求分成若干个方向块即bins；然后对每个单元格内的像素

投影到直方图中加权计算，即可得到每个细胞单元的梯度直

方图。

(3)把细胞单元组合成块，块内归一化梯度直方图

因为图像的前景、背景在不均匀的光照范围下对比度的

数值跨度非常大，所以就需要对梯度强度做归一化处理。归

一化处理能够进一步对光照、阴影及边缘进行压缩，把对比

度值的范围投影到合适的范围内。

(4)获取HOG特征

最后一步就是将检测窗口中所有重叠的块进行HOG特征

的收集，并将它们结合成最终的特征向量供分类使用。

针对金属表面缺陷的结构特征和局部纹理特征,提取其

HOG特征和GLCM特征并将二者进行融合。

2.3   构造SVM分类器
本文的样本数量在800 个左右。由于样本数量较少，选

用支持向量机(SVM)算法得到的效果比其他分类学习的效果

要好得多，故本文选择利用SVM算法进行监督学习，构造

分类器[7]。构造SVM分类器就是先给一部分数据打上类别标

签，让SVM模型使用这些打了类别标签的数据进行训练，然

后给训练好的SVM模型新的无类别标签的数据，SVM模型就

可以自动对这些新的数据进行分类。其原理是在多种不同类

型的样本之间寻找一个超平面作为样本之间的分割面，从而

达到精准分类。

用融合后的特征作为样本训练SVM分类器,用训练后的

模型识别测试图像。当图像对比度较低，同时形态学与处理

时的结构元素选取相对于缺陷的宽度而言较小，此时不能正

确地增强缺陷区域，其分类可能会出现误差。通过计算测试

图像的分类结果，本文提出的分类器对于测试图像总体分类

准确性达到96.67%以上。采用单一的HOG特征作为训练样

本，或使用简单缺陷特征提取作为SVM分类器的训练样本，

与经过GLCM和HOG特征提取做出的SVM分类器分类效果

对比如表2所示。

表2 不同分类器效果对比

Tab.2 Comparison of the effects of different classifiers

名称 特点 准确率

HOG特征+SVM训练 对光照信息不敏感，容差大 77.2%

简单特征提取+SVM训练 原理简单，计算量小，误差大 93.3%

HOG+GLCM+SVM训练 不易理解，有一定计算量，误差较小 96.67%

由表2可知，单一使用HOG特征作为SVM训练样本准确

率偏低，而结合了GLCM特征以后的SVM分类器准确率提高

了19.47%，相比于利用简单缺陷特征制作的分类器准确率提

高了3.37%。

3   缺陷分析与检测(Defect analysis and detection)
3.1   阈值分割

图像分割是图像处理中不可避免的步骤之一，是进一

步进行图像分析的基础。图像分割的目的是对图像进行标

记，以分割的每一小块为单元，对同一单元内的像素赋予

相同标记，不同单元内的像素标记不同，为后期图像分析

提供了方便。

测试图像分割是利用图像预处理后的图像进行分割。在

图像预处理中，本文对比了Gabor滤波和数学形态学方法的

预处理效果。在阈值分割中，使用形态学预处理的大津法

(OTSU)分割结果比基于Gabor滤波预处理的分割结果也要

好得多。形态学预处理后得出的分割结果更准确，更加接

近原始图像的缺陷区域，如图4和图5所示，原始图像如图1

所示。

 

                          

图4 滤波分割结果

Fig.4 Filter segmentation results

图5 形态学分割结果

Fig.5 Morphological segmentation results

大津法图像分割是按照图像的灰度特性，将图像分成背

景和目标两部分。背景和目标之间类间方差越大，说明分割

错分概率越小。为了满足小错分概率要求，在进行大津法分

割之前，要先对预处理后的图像利用形态学的方法进行波谷

检测，以保证大津法阈值分割的结果更加准确。而对于不同

的缺陷类型，其波谷检测方法也不同。

由观察可知，轧入氧化皮缺陷和斑点缺陷所在的位置是

图像中较暗的狭小区域，于是可直接利用数学形态法对预处

理后的图像进行波谷提取。而划痕缺陷区域较亮，可以看作

波峰，因此要先进行图像的灰度反转，将较亮的波峰变成较

暗的波谷，然后再进行波谷提取。之后就可利用大津法进行

图像分割，将阈值从0开始一直逐次增大到255，按阈值将图

像分为背景(0)与前景(1)。对于每个阈值T(0≤T≤255)，计算

背景和前景像素点的灰度均值u0、u1和各占总像素点的比例

w0、w1。计算全部像素点的灰度均值如下：

                               (4)

计算此时二值图的类间方差为： 

                  (5)

选择使类间方差最大的阈值T(0≤T≤255)，此时的阈值

即为所求的最佳阈值。轧入氧化皮缺陷的原始图像和分割处

理后的结果如图6和图7所示。

          

图6 原始图像

Fig.6 Original image
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图7 分割处理后

Fig.7 Image after segmentation 

大津法分割图像虽然很好地保存了图像的缺陷信息，但

会引入一些杂点。因此还需对分割后的图像进行先腐蚀再膨

胀的开运算操作，从而去除大津法分割带来的噪声点。轧入

氧化皮缺陷分割后含有杂点和去除杂点的效果如图8和图9

所示。

        

图8 含有杂点的图像

Fig.8 Image with noise

图9 完成去噪的图像

Fig.9 Denoised image

3.2   缺陷分析
对于轧入氧化皮缺陷和斑点缺陷，利用图像分割的结

果作为存在缺陷的目标区域，构造检测缺陷区域的函数，计

算缺陷中心点坐标作为轧入氧化皮缺陷的位置信息，如图10

所示；绘制缺陷区域边缘曲线的函数作为斑点缺陷的位置信

息，如图11所示。通过计算轧入氧化皮缺陷和斑点缺陷图像

分割后的提取连通分量个数，作为对应缺陷的个数信息。

                 

图10 轧入氧化皮中心

Fig.10 Rolled-in scale center

图11 斑点中心

Fig.11 Patches center

对于划痕缺陷，为避免有的划痕较宽，则先利用细化操

作降低检测误差，细化前和经过5 次细化操作的效果如图12

和图13所示，再利用霍夫变换确定划痕缺陷的位置信息。

           

图12 原始图像

Fig.12 Original image

图13 细化操作后的结果

Fig.13 The result of the refined operation 

利用霍夫变换直线检测算法提取直线成分[8]。其大体思

路如下：

对过点 的直线建立 坐标系，该直线在坐标系

下的表达式为：

                                  (6)

如果检测出参数a、b均相等的直线系，那么则相当于

检测出了直线。当出现斜率a无穷大时，可以放在极坐标系

中，过点 的表达式则变为：

                         (7)

如果检测出参数均相等的直线系，那么则相当于检测出

了直线。极坐标系下适用所有斜率的直线。因为划痕不一定

是直线，有可能略带弯曲或者被分为多段短线(图14)。为解

决弯曲和多段的问题，以横线为例，先剔除那些过短的线；

再计算所有检测直线与y轴的夹角，若夹角大于某个阈值则

是横线；计算每根线中点的坐标，将直线按中点y坐标由小

到大的顺序排序，将检测到的第一根线作为直线累计初始

状态，对所有直线进行遍历。接着判断相邻两直线的y坐标

之差是否小于某阈值，若小于，则认为该直线与之前的累计

直线属于同一根划痕，并继续进行累加；若y坐标之差大于

某阈值，则认为该直线与下一个直线分属于不同的划痕，则

计算前面类间直线端点坐标的最大值与最小值作为划痕的端

点，求其长度并画图(图15)，同时将累计的直线清零，重复

上述操作。 

        

      

图14 霍夫检测结果

Fig.14 Hough results

图15 缺陷位置

Fig.15  Defect location
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4   结论(Conclusion) 
本文提出了金属表面缺陷检测算法，本算法在小样本

的情况下，通过去除基线漂移改善光照不均，以及融合灰度

共生矩阵和方法梯度直方图两种特征，提高了图像特征检测

的精确度，从而保证了支持向量机分类器的准确性。在图像

预处理阶段，本算法依据现实存在的光照不均情况采用数学

形态学的方法，通过去除基线漂移改善由照度不均引起的背

景中的亮度变化，同时也可以滤除金属表面的各种微小噪声

点。在图像分割时，采用了GLCM和HOG特征提取的方法，

将二者融合后的特征信息作为接下来的SVM训练模型，经实

验发现二者融合训练出来的分类器比只经过HOG特征训练的

分类器精确度提高了19.47%。为了进一步提高缺陷检测的准

确性，在图像阈值分割阶段，本算法在OTSU算法分割后的

图像上再利用形态学腐蚀膨胀的方法去除噪声点，为接下来

的缺陷分析提供良好的分析环境。最终检测到的缺陷位置、

大小等信息结果更为准确，误差较小，因此本文提出的算法

在工业缺陷分析与检测中具有实际的应用价值。
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成的方法。相比于传统的单模型转换方法，我们的方法通过两

种模型间的关联，可以让生产的代码框架具有更多的细节。

我们未来的工作主要包括两个方面：一是基于这套自动代

码生成理论，对开发过程进行一致性验证；二是提出一套系统

理论，实现从代码到模型的直接转换，并且对代码编码过程进

行分析，希望在转换过程中不丢失任何细节，进一步研究涉及

的一致性问题。
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