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基于Gabor小波和核保局投影

算法的表面缺陷自动识别方法

吴秀永 1 徐 科 1 徐金梧 1

摘 要 研究了 Gabor 小波变换和核保局投影 (Kernel locality pre-

serving projections, KLPP) 算法的原理, 分析了热轧钢板表面缺陷

的特点, 提出了一种基于 Gabor 小波和 KLPP 算法的特征提取方法,

并应用于热轧钢板表面缺陷自动识别. 首先利用 Gabor 小波将图像分

解到 5 个尺度 8 个方向的 40 个分量中, 接着对原始图像和各个分量

的实部和虚部分别提取均值和方差, 得到一个 162 维的特征向量, 然后

利用 KLPP 算法将该特征向量的维数降到 21 维, 最后利用多层感知

器网络对样本进行分类识别. 本文提出的特征提取方法具有计算简单、

可并行处理的特点, 对沿一定方向分布的边缘和纹理具有较高的区分能

力. 利用从工业现场采集的缺陷图像对本文方法进行了实验, 识别率达

到 93.87%.
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Abstract Principles of Gabor wavelet transform and kernel

locality preserving projections (KLPP) are studied and charac-

teristics of surface defects on hot-rolled steel plates are analyzed.

A feature extraction method based on Gabor wavelet and KLPP

is presented and applied to automatic recognition of hot-rolled

steel plate surface defects. Surface images is decomposed into 40

complex-value components at 5 scales and 8 orientations by Ga-

bor wavelet transform, then means and standard deviations of

real parts and imaginary parts of the components and the orig-

inal image are calculated as features respectively to produce a

feature vector with 162 dimensions, which is then reduced to 21

dimensions by KLPP. A multi-layer perceptron classifier is con-

structed to classify the samples with the 21-dimensional feature

vector. The feature extraction method presented in this paper

has low computational complexity, high computational paral-

lelism, and can discriminate edges and textures along different

directions. The method is examined with samples of surface de-

fects captured from a hot-rolled steel plate production line, and

the classification rate is 93.87%.

Key words Gabor wavelet, kernel locality preserving projec-

tions (KLPP), surface detection, feature extraction, dimension

reduction

基于机器视觉技术的表面缺陷在线检测系统具有非接

触、成本低的优点, 目前, 已经成为表面缺陷在线检测系统的
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主流. 表面缺陷检测算法是基于机器视觉技术的表面缺陷在

线检测系统的核心, 它主要包含以下 4 个步骤: 图像预处理、

缺陷检测、缺陷特征提取和分类识别. 其中, 缺陷特征提取对

于后续分类识别起着至关重要的作用, 是表面缺陷检测算法

研究的热点之一, 也是本文研究的主要内容.

热轧钢板表面缺陷形态复杂, 即使是同一种类型的缺陷,

相互之间差别也很大; 而不同类型缺陷的形态在某种程度上

很相似; 热轧钢板表面的氧化铁皮比较多, 而且氧化铁皮的

颜色、形态各异, 容易被识别为缺陷, 是影响热轧钢板表面检

测的主要因素. 在热轧钢板表面缺陷检测中, 氧化铁皮不算

缺陷, 但是, 为了将氧化铁皮与真正的缺陷区分开来, 本文将

氧化铁皮作为一类缺陷来处理.

根据缺陷的表观特征, 可以将热轧钢板表面缺陷分为两

大类: 形状缺陷和纹理缺陷. 形状缺陷是指形状特征比较明

显的缺陷, 例如划伤、裂纹和网纹等, 形状缺陷的出现频率比

较高; 纹理缺陷是指纹理特征比较明显的缺陷, 例如压痕、结

疤和麻点等, 纹理缺陷的出现频率比较低. 在热轧钢板表面

缺陷检测中, 一般从形状和纹理两个方面来提取特征. 文献

[1] 提出了基于结构谱的方法用于热轧中厚板缺陷识别, 识别

率为 80%, 该方法只适用于麻点、夹杂、结疤等纹理缺陷, 对

形状缺陷不适用. 文献 [2] 将最优尺度分形维数用于热轧带

钢表面缺陷的分类识别, 获得了 87.96% 的识别率, 但是该方

法只是用于麻面、夹杂、氧化铁皮这几种缺陷, 对出现频率很

高的裂纹的识别率很低. 文献 [3] 提出了采用基于幅值谱的

特征提取方法与 LVQ2 分类器来识别热轧中厚板上 8 种表面

缺陷和氧化铁皮, 总体识别率 91.15%, 但是该方法对出现频

率最高的纵向裂纹、横向裂纹的识别率分别只有 92%、90%,

从实用的角度来讲, 识别率还需要提高. 为了克服上述方法

存在的问题, 提高识别率, 本文提出了基于 Gabor 小波和核

保局投影 (Kernel locality preserving projections, KLPP)

的特征提取与选择方法, 并应用于热轧钢板表面缺陷识

别.

在现有的文献中, 一般采用Gabor小波[4] 来提取图像的

纹理特征. 特定尺度特定方向上的 Gabor 小波系数可以反映

该方向上的形状特征. 而热轧钢板表面缺陷尤其是形状缺陷

一般沿一定的方向分布, 因此, 本文采用 Gabor 小波来提取

图像在多个尺度多个方向上的特征. 由于有些缺陷的样本个

数比较少, 样本特征向量的维数比样本个数大, 给分类带来

了实际困难, 因此, 需要对特征向量进行降维. KLPP 算法[5]

能够很好地处理数据流形的非线性结构, 继承了核方法[6] 能

够避开直接求解非线性优化问题的特点. 因此, 本文将采用

KLPP 算法对提取到的原始特征向量进行降维. 最后, 将降

维得到的投影向量作为分类器的输入进行分类. 这种特征提

取方法具有计算复杂度低 (线性对数级)、可并行计算性高的

特点, 对沿一定方向分布的边缘和纹理具有较高的区分能力.

采用这种特征提取方法对从工业现场采集到的热轧钢板表面

缺陷图像提取特征, 然后采用多层感知器进行分类, 得到了

比较满意的结果.

1 Gabor小波变换

根据文献 [7] 对 Gabor 小波的定义, 可以将 Gabor 小波

写成如下形式:

ψj(xxx) =
‖kν‖2

σ2
e‖kνAxxx‖2 [eikνCAxxx − e

−σ2
2 ] (1)

其中
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A =

[
cos θ sin θ

− sin θ cos θ

]
, CCC = [1 0]

kν = kmax/fν , f 是频率参数, ν 是与波长相关的参数, 相当

于伸缩因子, θ 是方向参数, 一般文献中取 θ = µπ/N , N 是

方向个数, µ 表示第几个方向, xxx 是一个 2 × 1 的列向量, 表

示二维平面上的一个点. 式 (1) 中方括号内的第一项是变换

核的振荡部分, 第二项对变换核的直流分量进行补偿, 以消

除图像灰度绝对值的影响. 当 σ 足够大时, 直流项的影响可

以忽略不计.

二维函数 f(xxx) 的 Gabor 小波定义为[7]:

GW (kkk,xxx0) = (f ∗ ψkkk)(xxx0) (2)

其中, kkk = [kν µ], ∗ 表示卷积运算.

通过改变参数波长参数 ν 和方向参数 µ, 得到不同尺度

不同方向上的 Gabor 小波, 利用式 (2) 即可计算出函数在多

个尺度多个方向上的 Gabor 小波系数.

2 KLPP算法

近年来, 流形学习逐渐成为机器学习的一个热点, 涌现

了很多流形学习算法. 局部线性嵌入 (Locally linear embed-

ding, LLE)[8] 和拉普拉斯特征映射 (Laplacian eigenmap,

LE)[9] 等非线性降维方法虽然能很好地揭示数据集流形的

内在结构, 但是这些方法没有提供明晰的投影矩阵, 很难直

接提取新样本的特征. 保局投影算法 (Locality preserving

projections, LPP)[5, 10] 是最近提出的用于流形学习和分析

的算法. LPP 算法通过建立邻域图, 对邻域图各边赋加合理

的权重, 使它能够很好地表现数据集流形的局部结构. 然后,

根据建立的邻域图在非平凡解这一约束下最小化各邻域点之

间的加权距离, 利用拉格朗日乘子法将上述优化问题转换为

广义特征值特征向量问题, 并将广义特征值特征向量问题的

非零特征值所对应的特征向量作为投影矩阵, 从而获得数据

集的投影, 最终在投影子空间中进行分类识别. LPP 算法实

质上是对 LE 的线性逼近, 克服了上述算法的缺陷, 提供了明

晰的投影矩阵, 计算简单且速度快, 能够很好地保持数据流

形的局部结构, 有效地消除噪声和离群点的影响. KLPP 算

法是采用核方法对 LPP 算法进行了非线性推广, 它结合了

核方法和 LPP 算法的优点.

3 基于Gabor小波和KLPP的特征提取

3.1 方法描述

热轧钢板表面几种主要的缺陷和氧化铁皮如图 1 所示,

依次是纵向裂纹、横向裂纹、网纹、纵向划伤、横向划伤、麻

点、压痕、结疤、氧化铁皮. 从图 1 可以看到, 热轧钢板表面

缺陷尤其是形状缺陷一般是沿一定的方向分布, 因此, 采用

Gabor 小波将缺陷分解到多个尺度多个方向, 提取多个尺度

多个方向上的统计特征, 然后对提取到的高维特征向量采用

KLPP 算法降维, 减少特征向量中的冗余信息, 降低噪声和

离群点对数据流形的影响. 最后在降维得到的子空间中对表

面图像进行分类, 具体步骤为:

步骤 1. 利用 Gabor 小波变换将图像分解到 5 个尺度 8

个方向上, 得到 40 幅复值 Gabor 小波系数图像;

步骤 2. 分别计算所有 Gabor 小波系数图像实部和虚部

的均值和方差, 再计算原始图像和均值和方差, 得到一个 162

维的特征向量;

步骤 3. 采用 KLPP 算法把高维特征向量的维数从 162

维降到 21 维.

步骤 4. 把降维后的特征向量作为多层感知器网络的输

入对图像进行分类识别.

(a) 纵向裂纹

(a) Vertical crack

(b) 横向裂纹

(b) Horizontal crack

(c) 网纹

(c) Net-like crack

(d) 纵向划伤

(d) Vertical scratch

(e) 横向划伤

(e) Horizontal scratch

(f) 麻点

(f) Pimple

(g) 压痕

(g) Impress

(h) 结疤

(h) Scar

(i) 氧化铁皮

(i) Scale

图 1 热轧钢板表面图像

Fig. 1 Hot-rolled steel plate images

3.2 方法说明与分析

在现有文献中, 一般直接将原始图像或各个尺度各个方

向上的 Gabor小波系数 (有的文献对其进行了下采样)按行

连接成一个高维向量, 然后对该高维向量进行降维[11]. 显然,

这种方法得到的原始特征向量不具有平移不变性. 为了解决

这个问题, 本文做了如下改进, 提取 Gabor 小波系数的统计

特征 (均值+ 方差),形成一个维数相对较低的高维特征向量,

然后采用 KLPP 算法对该高维特征向量进行降维 (这个降维

过程可以理解为二次特征提取).由于均值和方差对缺陷目标

的平移是不变的, 因此, 本文方法提取到的特征具有平移不

变性.

上述特征提取方法对图像做多个不同尺度不同方向上

的 Gabor 小波变换, 然后分别计算各个尺度各个方向上的

统计特征, 各个尺度各个方向上的计算是相互独立的, 因此,

很容易采用并行结构来实现, 若采用多核 CPU, 则可大幅

度地减少算法的执行时间. 本文的特征提取方法在测试阶

段的时间复杂度与图像像素个数 (MN) 成线性对数级关系

(O(MN log2(MN))), 即计算复杂度比较低.

4 实验

4.1 图像样本采集

为了验证上述基于 Gabor 小波的缺陷特征提取方法和
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基于 KLPP 算法降维的特征选择方法对钢板表面缺陷分类

识别的有效性, 本文利用在现场运行的表面质量检测系统从

国内某热轧钢板生产线上采集了 5 种形状缺陷 (横向划伤、

横向裂纹、纵向划伤、纵向裂纹、网纹)、3 种纹理缺陷 (压

痕、结疤、麻点) 和氧化铁皮的图像, 原始图像的尺寸为 732

× 287. 目前的检测与识别算法是先利用快速算法检测缺陷

区域, 找到感兴趣区域, 然后利用缺陷识别算法对感兴趣区

域进行分类识别. 本文研究重点不在缺陷的检测而在缺陷的

分类识别, 因此, 为了研究方便起见, 本文从原始图像上截取

128 × 128 的缺陷区域, 一共截取了 1 273 个样本, 其中, 637

个作为训练样本, 另外 636 个作为测试集. 每类缺陷的样本

个数根据该类缺陷出现频率按比例选取.

4.2 降维维数的确定

将训练样本特征集作为输入, 运行 KLPP 算法, 得到 21

个非零特征值 (≥ 0.001), 即训练样本集的内在维数是 21 维.

因此, 本文将提取到的高维特征向量降到 21 维. 本文还研究

了降维后子空间的维数与分类正确率之间的关系, 得到了图

2 所示结果, 其中带圆圈的折线表示非零特征值个数与子空

间维数之间的关系, 带黑点的折线表示分类正确率与子空间

维数之间的关系. 根据图 2 可以做出如下分析, 当子空间维

数小于训练样本集流形的内在维数时, 降维得到的子空间未

能包括流形的全部信息, 因此, 随着子空间维数的减小, 分类

器在测试样本集上获得的分类正确率逐渐下降. 当子空间的

维数大于训练样本集流形的内在维数时, 子空间包括了流形

几乎全部信息, 因此, 随着子空间维数的增加, 真正保留的维

数还是 21 维, 即内在维数没有增加, 有用信息也没有增加,

分类正确率基本保持不变.

4.3 其他关键参数的选取

特征提取与特征选择方法的关键参数选择为: Gabor 小

波参数 kmax = π/2, f =
√

2, 选取 5 个尺度, 每个尺度取

8 个方向. 采用上述特征提取与特征选择方法对训练样本

集提取表面图像特征并采用 KLPP 算法降到 21 维. 利用

降维后得到的训练样本集构建一个多层感知器 (Multi-layer

perception, MLP) 分类器, 多层感知器的层数为 4 层, 分别

取 21、30、30、9 个神经元, 采用 RPROP (Resilient back-

propagation) 算法[12] 训练. KLPP 算法采用有监督方式, 选

用高斯核函数, 求解广义特征值特征向量问题时正则化因子

选 0.005.

图 2 分类正确率及非零特征值个数与子空间的指定维数之间的关系

Fig. 2 Relation of classification rate and number of non-zero

eignvalue to specified dimensions of subspace

4.4 实验结果及分析

对训练样本集提取特征训练上述 MLP, 训练正确率为

100 %. 对测试样本集仍然采用上述特征提取与特征选择方

法提取特征, 并利用训练好的MLP 进行测试, 测试结果如表

1 所示.

从实验结果可以看到:

1) 采用本文方法对表面缺陷进行分类, 总体识别率达到

93.87%, 这说明本文的特征提取方法对缺陷分类是有效的.

2) 对氧化铁皮的识别率高达 96.97%, 这有效地减少了

伪缺陷的出现.

3) 常见缺陷中, 纵向裂纹、横向裂纹、纵向划伤和网纹

的识别率都比较高, 而横向裂纹的识别率相对较低, 从分类

混淆矩阵可以看到, 这种缺陷主要被错分为横向裂纹和网纹.

通过观察被错分的横向划伤样本图像发现, 这些缺陷的形态

特征与横向裂纹或网纹确实很相似, 导致提取到的特征也相

近, 从而造成错分. 由于没有被错分为氧化铁皮, 不会造成漏

检, 因此仍然能够保持很高的检出率.

目前, 算法在Matlab 下实现, 识别一幅 128 × 128 的表

面图像需要 70ms, 在钢板运行速度比较慢的情况下, 能够满

足实时识别的要求; 在运行速度比较快的情况下, 还需要对

本文的识别方法进行改进和优化.

表 1 MLP 的测试结果

Table 1 Test results of MLP

横向划伤 纵向划伤 横向裂纹 纵向裂纹 网纹 氧化铁皮 麻点 结疤 压痕 正确个数 样本总数 正确率 (%)

横向划伤 31 0 5 0 6 0 0 0 0 31 42 73.81

纵向划伤 0 37 0 1 1 1 1 1 1 37 43 86.05

横向裂纹 1 0 127 0 4 1 0 0 0 127 133 95.49

纵向裂纹 0 0 0 226 0 0 0 0 0 226 226 100.00

网 纹 1 0 1 0 48 1 0 0 1 48 52 92.31

氧化铁皮 0 0 1 1 1 96 0 0 0 96 99 96.97

麻 点 0 0 0 0 1 1 11 0 1 11 14 78.57

结 疤 0 0 1 1 0 0 0 11 2 11 15 73.33

压 痕 0 0 0 0 0 2 0 0 10 10 12 83.33

合 计 - - - - - - - - - 597 636 93.87
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5 结论

本文分别研究了 Gabor 小波变换、LPP 算法、KLPP

算法的原理, 分析了热轧钢板表面缺陷的特点, 提出了一种

基于 Gabor 小波变换和 KLPP 算法的热轧钢板表面缺陷特

征提取方法, 并采用MLP 进行分类. 通过实验, 得出了以下

结论:

1) 采用 KLPP 算法将特征向量从 162 维降到 21 维, 使

得使用MLP 对缺陷进行分类成为可能. 由于 KLPP 能够在

降维的同时, 保持样本集流形的局部结构不变, 消除噪声和

离群点的影响, 因此, KLPP 算法的加入, 有效地提高了识别

率.

2) 对纵向裂纹和横向裂纹等出现频率最高的形状缺陷

识别率非常高, 分别达到了 100% 和 95.49%, 对影响缺陷识

别的氧化铁皮的识别率达到 96.97%, 有效地降低了伪缺陷

的出现. 总体识别率达到 93.87 %.

3) 该方法计算简单, 适宜采用并行结构实现, 这将有利

于提高算法的执行效率.
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