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摘要:针对铜带表面缺陷的特点,基于小波统计方法设计了对铜带表面缺陷检测的系统.首先把铜带表面图像分
为互不重叠的子图像,再把子图像分为多个小波处理单元,对每个小波处理单元进行db4紧支集正交小波一级分解,
在此基础上进行Hotelling T 2统计检测缺陷.最后利用支持向量机进行缺陷分类. 实验中将基于小波的统计方法和
基于灰度的差影法进行比较,结果证明本文提出的方法识别率高,特别对于用一般算法识别率较低的“起皮”缺陷
达到96.7%的识别率.
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Abstract: According to the characteristics of defect image on copper strips surface, we design a surface defect detection
system on the basis of wavelet-based multivariate statistical approach. First, the surface image is divided into sub-images;
each sub-image is further segmented into multiple wavelet processing units. Then, each wavelet processing unit is decom-
posed by 1-D db4 wavelet function. The multivariate statistics of Hotelling T 2 is then applied to detect the defects, and
Support-Vector-Machines(SVM) is used as the defect classifier. The defect detection performances of the proposed ap-
proach are compared with those of the grayscale- difference method. Experimental results show that the proposed method
has higher performances on identification; the recognition rate for the ripple defects achieves 96.7% which is unattainable
by common algorithms.
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1 引引引言言言(Introduction)
铜被广泛应用于电气、轻工、机械制造、建筑工

业、国防工业等领域,在我国有色金属材料的消费中
仅次于铝. 铜带表面质量的优劣直接影响到最终产
品的质量和性能.然而, 在铜带轧制过程中, 铜带表
面缺陷检测是一种简单重复性的、速度较快的、精

力高度集中的工作,人工目视检测和频闪光检测等
传统方式都存在实时性差、抽检率低、检测置信度

低、检测环境恶劣等弊端.
因为铜带存在反光强、未知缺陷种类多、不同生

产工艺存在不同缺陷、要求精度高(特别是通信与电
气行业)等困难,国内应用机器视觉解决铜带表面缺
陷检测的成熟产品几乎没有,而国外产品价格昂贵.
本文目的在于探索研究有效的铜带表面缺陷的自动

检测方法.

纹理表面缺陷检测是视觉检测的一个关键问题.
一般把纹理分为统计纹理和结构纹理两类[1]. 根据
纹理类型, 表面缺陷检测分为非纹理表面缺陷检测
及纹理表面缺陷检测[2]. 前者主要有阈值法[3]及金

字塔法[4],后者主要有空域法及频域法[5]. 灰度共生
矩阵是在空间域的一种统计方法, A.Latif-Amet等提
出利用基于小波特性的灰度共生矩阵进行纺织品缺

陷检测[6]; 苏静等利用灰度共生矩阵和加权欧式距
离分类器进行金属断口图像分类, 取得不错的分类
效果[7]. 频域法主要有傅立叶变换、Gabor变换和小
波变换.傅立叶变换是一种全局方法,只表征空频分
布但不考虑空频局部信息[8]. Gabor变换属于加窗傅
立叶变换, 可在频域不同尺度、不同方向上提取相
关特征. 但Gabor是非正交的,不同特征分量之间有
冗余,所以在纹理图像的分析中效率不太高[9]. 而小

收稿日期: 2009−05−07;收修改稿日期: 2010−01−18.
基金项目: 国家自然科学基金资助项目(60872096);河海大学青年科技创新基金资助项目(XZX/07/3002.3);常州市科技创新基金资助

项目(CN2008033).



1332 控 制 理 论 与 应 用 第 27卷

波变换是一种多分辨率分析工具, 为不同尺度上信
号的分析和表征提供了精确和统一框架, 具有良好
的时频局部化、尺度变换和方向特征, 是分析纹理
的有力工具.

Cheng等利用小波结构树变换进行纹理分类,根
据能量选择子图像进行分解, 然后按照距离进行
纹理分类[10]. 刘泓等利用不同自适应小波基与纹
理模式匹配的二维小波变换, 用遗传算法得到适
合于行和列的不同正交小波基, 实验表明该方法
对纹理缺陷具有较高的敏感性并能有效地确定缺

陷的位置[11]. Tsai对纹理图像用滤波器长度为4的
Daubechies进行三级小波分解, 选取低频图像进行
重建,利用Otsu方法进行缺陷分割,自动检测表面缺
陷, 有较好的缺陷检测效果[12]. 基于小波分析的优
点,众多文献中利用小波变换进行纹理分割和分类,
并得到较好的效果.

表面缺陷是因为破坏了纹理的同质特性, 大多
表面缺陷检测的方法均未考虑到图像特性的渐变对

缺陷检测精度的影响[13]. 铜带表面典型缺陷中有一
种“起皮”缺陷,形状多变,大小不等,且与无缺陷的
图像差异较小, 简单的缺陷检测方法对该缺陷检测
效果不佳.本文考虑到图像亮度渐变的影响,采用基
于小波变换的统计方法对铜带表面缺陷进行自动检

测. 该方法首先用Daubechies小波基对图像进行一
级分解,再对小波系数进行Hotelling T 2统计分析检

测缺陷.

2 系系系统统统架架架构构构(System configuration)

图 1 系统框架图

Fig. 1 Structure of the control system

铜带表面缺陷检测系统架构如图1所示, 主要包
括图像获取单元、预处理单元、缺陷定位单元、目标

分割单元、缺陷分类以及用户管理单元. CCD摄像
机在线光源照明下获取铜带表面图像,通过基于小
波统计法检测缺陷,支持向量机进行缺陷分类,并进
行缺陷单元定位及报警,储存缺陷图像做后续处理,
缺陷分类和信息统计.

3 离离离散散散二二二维维维小小小波波波分分分解解解(Discrete 2D wavelet
decomposition)
一个二维图像信号用f(x, y) ∈ L2(R2)表示, 二

维小波分解分两步进行: 首先沿x方向分别用Φ(x)
和Ψ(x)进行分析, 把f(x, y)分解为概貌和细节两
部分, 然后对这两部分再沿y方向用Φ(x)和Ψ(x)作
类似分析, 其中Φ(·)和Ψ(·)分别为尺度函数和小波
函数. 经一级分解得4个子图像A1(x, y), H1(x, y),
V1(x, y), D1(x, y), 如式(1)∼(4)所示. 其中A1(x, y)
为一级分解过程中图像的低频概貌信息,其余3个是
图像中高频细节信息, 分别表示水平、垂直和对角
方向的细节图像.在fLL(x, y)的基础上,可进行下一
级分解,按此方法,可对信号进行多级分解[14]:

A1(x, y) = {f(x, y), Φ1k1(x)Φ1k2(y)}, (1)

H1(x, y) = {f(x, y), Φ1k1(x)Ψ1k2(y)}, (2)

V1(x, y) = {f(x, y), Ψ1k1(x)Φ1k2(y)}, (3)

D1(x, y) = {f(x, y), Ψ1k1(x)Ψ1k2(y)}. (4)

小波分析在工程应用中, 最优小波基的选择是
一个十分重要的问题[15]. 综合考虑对称性、支撑
集、消失矩、正则性及相似性, 本文选用Daubechies
中的4阶小波,因为db4的正则性、紧支集性、近似对
称性、光滑性较好,且具有线性相位,计算简单等优
点.

4 基基基于于于小小小波波波变变变换换换的的的统统统计计计方方方法法法(Wavelet-based
statistical method)
基于小波变换的统计方法[16],首先把一幅(M ×

N )图像分解成g× h个(m× n)像素的子图像,即g =
M/m, h = N/n. 每个子图像再分解成k × l个(a×
b)小波处理单元, 即k = m/a, l = n/b. 再对小波
处理单元进行一维小波变换,提取Daubechies小波系
数为A(xi, yj),H(xi, yj), V (xi, yj), D(xi, yj), 分别
为子图像的低频系数、高频水平系数、高频垂直系

数和高频对角系数. Hotelling T 2检验是一种常用的

多变量检验方法, 在基于小波变换的统计方法中利
用Hotelling T 2图描述多元子图像的距离. Hotelling
T 2值越大表明该子图像与无缺陷的图像距离越大,
通过Hotelling T 2统计值与T 2统计量上限UCL值进

行判别子图像有无缺陷.

为增强原始子图像特征, 把3个方向的高频细
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节信息融合在一起. 此时, 子图像的小波分解特征
由概貌信息A(xk, yl)和细节信息D(xk, yl)表示, 如
式(5)(6)所示:

A(xk, yl) =

a
2−1∑
i=0

b
2−1∑
j=0

A(xi, yj)

a

2
× b

2

, (5)

D(xk, yl) =

a
2−1∑
i=0

b
2−1∑
j=0

D(i, j)

a

2
× b

2

. (6)

上式中: D(i, j) = δHH(xi, yj) + δVV (xi, yj)+
δDD(xi, yj), A(xk, yl)表示低频信息, D(xk, yl)表示
高频信息, δH, δV, δD表示水平、垂直、对角方向的权

值,并且δH + δV + δD = 1.

基于小波的统计方法中, g×h个互不重叠的子图
像可视为处理样本Xxk,yl

, 由式(7)表示, k×l小波处
理单元的A(xk, yl)和D(xk, yl)可视为样本中不同时
刻的观察值. 子图像平均值矩阵X̄如式(8)所示, 样
本的总均值矩阵

=

X如式(9)所示,总协方差矩阵W由

式(10)∼(12)求得, 其Hotelling T 2统计量由式(13)计
算所得.

Xxk,yl
=

[
A(xk, yl)
D(xk, yl)

]
, (7)

X̄ =

[
Ā(x, y)
D̄(x, y)

]
=




1
k×l

k−1∑
i=0

l−1∑
j=0

A(xi, yj)

1
k×l

k−1∑
i=0

l−1∑
j=0

D(xi, yj)


 , (8)

=

X=

[ =

A
=

D

]
=




1
g × h

g−1∑
i=0

h−1∑
j=0

Ā(xi, yj)

1
g × h

g−1∑
i=0

h−1∑
j=0

D̄(xi, yj)


 , (9)

W̄ 2
A =

1
k × l − 1

k−1∑
i=0

l−1∑
j=0

[A(xi, yj)−Ā(x, y)]2,

(10)

W 2
A =

1
g × h

g−1∑
i=0

h−1∑
j=0

W̄ 2
A(xi, yj), (11)

W =

[
W 2

A WA,D

WD,A W 2
D

]
, (12)

T 2 = (k × l)[X̄− =

X]TW−1[X̄− =

X], (13)

UCL=
(m− 1)(n− 1)p
mn−m− p + 1

Fα(p,mn−m−p+1),

(14)

LCL = 0. (15)

其中: UCL为Hotelling T 2统计量的上限, 式(14)中
Fα(p,mn − m − p + 1)为置信度α, 自由度为p和

mn−m− p + 1的F分布.其中: m为样本组个数, n

为样本组观察值的个数, p为品质特质个数.

在多元控制图中,当T 2超过了UCL,描述了该子
图像偏离无缺陷图像的距离偏大,被判为缺陷图像.

5 缺缺缺陷陷陷分分分类类类(Defects classification)
支持向量机(SVM)是一种基于结构风险最小化

准则的学习方法, 推广能力明显优于一些传统学习
方法,且能得到全局唯一最优解,在解决小样本、非
线性及高维模式识别问题中有特有的优势. 支持向
量机的根本思想是首先通过内积函数定义的非线

性变换将输入空间变换到一个高维空间, 再在这个
空间中寻找最优分类面. 在支持向量机中, 选择适
当的核函数是一个重要因素,不同核函数会形成不
同的算法并直接影响支持向量机的泛化能力及误

差控制,常用核函数主要有: 高斯径向基核、多项式
核、B–样条核、傅里叶核和Sigmoid核.
本文研究对象为强反射金属表面缺陷,属于多类

识别,为此需要将两类分类器向多类分类器扩展.扩
展方法有多种, 常用有一对一分类方法和一对余分
类方法. 本文采用一对余方法,即把c类问题化为c个

两类问题,其中第i个问题是用判别函数把属于wi类

的点和不属于wi类的点分开.
训练过程如下所示:
a) 给定两种缺陷的c个训练样本,提取其缺陷特

征向量作为分类依据;
b) 利用上述样本的特征向量进行线性内积支持

向量训练,确定线性识别模型函数;
c) 利用上述样本的特征向量进行核函数线性内

积支持向量机训练,确定非线性识别模型函数.
识别阶段算法:
a) 对于给定的待识别缺陷样本, 提取其缺陷特

征向量;
b) 将待识别样本的特征向量M代入线性分类

支持向量机的模型函数, 如果f(M) > τ , 则可确
定待识别样本的种类, τ为训练所获得的分类阈值.
若f(M) < τ则转步骤c);

c) 将待识别样本的特征向量M代入非线性分类

支持向量机的模型函数, 将fmax(M)归到相应的缺
陷类中;
综合考虑, 本系统采用径向基函数为核函数,

SVM模型主要取决于惩罚因子和核参数,本研究采
用留一交叉验证法(LOO)确定支持向量机参数, 得
到这两个参数的最终值为: 惩罚因子c = 4, 核参
数σ2 = 2.
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6 实实实验验验仿仿仿真真真与与与分分分析析析(Experimental simulation
and analysis)
实验中从江苏常州兴荣公司现场采集铜带缺陷

样本,典型缺陷如图2所示,为256×256的灰度图像.

图 2 铜带样品

Fig. 2 Samples of copper strips

为丰富缺陷图像样本库, 对典型缺陷进行了不
同角度旋转及尺度变换, 以满足实验中训练及测
试的要求. 实验中采用东冠科技有限公司的型
号为LT-191×18的LED窄条形线光源, 和型号为JAI
CV-A1的CCD工业相机采集铜带图像.

图像采集单元获取的图像经过Curvelet变换降
噪, RANSAC算法去抖等预处理之后,进行特征提取
和缺陷识别及分类. 实验中选用小波系数的统计特
征作为缺陷识别的依据, 首先对小波处理单元进行
小波变换, 小波基选用Daubechies紧支集正交小波,
取滤波器长度为4,即db4. 考虑到样本训练时间、测
试区域的识别时间及识别率、缺陷的大小等因素,设
定子图像即多元处理单元窗口大小设为32×32、小
波分解单元窗口大小设为4×4, 这样比较有利于
提高缺陷识别率、减少运算时间. 小波分解原理
如图3所示: 图(a)为含起皮缺陷的铜带表面图像,
图(b)为经一级小波分解后的子图像, 其左上、右
上、左下和右下分别对应于子图像的低频概貌信息

和高频水平、垂直及对角方向的细节信息. 为增强
原始图像特征,将小波分解的高频图像信息融合,然
后对小波分解的低频和高频信息进行Hotelling T 2

统计分析,其原理如图4所示.

图 3 小波分解子图像

Fig. 3 Subimages of wavelet decomposition

图 4 基于小波的Hotelling T 2统计法

Fig. 4 Wavelet-based Hotelling T 2 statistical method

实验检测结果如图5所示,当子图像的T 2统计量

超过UCL的值, 表示该图像的特征值超过控制范
围, 即该子图像与无缺陷图像距离比较大, 则判别
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为缺陷图像. 如图5所示: 图(a)为无缺陷铜带子图
像的Hotelling T 2统计图,图(b)∼(h)表示不同铜带表
面缺陷的Hotelling T 2统计图. 因为“起皮”、“划
痕”等铜带表面缺陷与无缺陷区域图像的特征变

化是一个渐变过程,所以其Hotelling T 2统计图与无

缺陷的统计图比较接近, 但还能清晰判断出存在
缺陷,如图5中(e)和(h)与(a)比较接近.实验表明本文
所示方法对典型缺陷类型, 如油污、缺口、毛边、划
痕、穿孔、凹坑和起皮等检测识别效果理想. 灰度

差影法因计算简单常用于缺陷检测中, 本文做了
基于统计法和灰度差影法的对比实验, 实验结果如
表1所示. 本文方法对所有铜带表面典型缺陷检测识
别率较高, 平均识别率达98.3%, 尤其对常规方法不
易识别的“起皮”缺陷达到96.7%的识别率,而差影
法对“缺口”、“穿孔”检测识别率高,但对于“油
污”、“划痕”、“起皮”、“毛边”等缺陷检测识

别率较低, 此外, 基于灰度的差影法抗干扰能力差,
在现实生产环境中检测效果不太理想.

图 5 基于小波统计的检测结果

Fig. 5 Inspection results of wavelet-based statistic

表 1 两种算法对典型铜带表面缺陷的识别情况

Table 1 Recognition results for typical defects of copper strip surface using two methods

缺陷 测试样本 统计法正确 差影法正确 统计法正确 差影法正确

类型 数目/张 识别数/张 识别数/张 识别率/% 识别率/%

油污 150 145 135 96.7 90.0

缺口 150 150 149 100 99.3

毛边 150 148 139 98.7 92.7

划痕 150 148 132 98.7 88.0

穿孔 150 150 150 100 100

凹坑 150 147 141 98.0 94.0

起皮 150 145 129 96.7 86.0

合计 1050 1033 975 98.3 92.9

为了生产控制和后续信息统计, 系统还包括
缺陷图像的分类, 将识别出含缺陷的铜带图像
通过支持向量机进行分类, 实验中选取组合特征
Hotelling T 2统计值和缺陷样本Hu不变矩作为特
征向量. 因为经多次实验表明Hu不变矩对面积大
的缺陷及条状缺陷识别率较高,但对于起皮,毛边

等缺陷识别率相对低, 利用Hotelling T 2统计值作

为缺陷特征能弥补Hu不变矩的不足. 实验中从典
型缺陷图像库中选取800个缺陷做训练,将实验中
经统计量检测出的1033个缺陷做测试, 选取径向
基函数为核函数, 经实验得到最佳核函数σ2 = 2,
表2所示为径向基内核参数实验结果.
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表 2 径向基内核参数实验结果

Table 2 The experimental results of RBF
kernel parameters

σ2 训练时间/s 正确分类数/张 分类准确率/%

1 922 929 89.9
2 914 953 92.3
10 954 941 91.1
25 970 937 90.7

7 结结结论论论(Conclusion)
本文针对铜带表面缺陷检测的特点设计了一

种基于小波的统计方法进行缺陷自动检测的系统.
该系统能对生产线上铜带表面缺陷进行储存、报

警、定位, 自动识别和分类, 在提高铜带产品质量
和生产效率上有一定贡献. 系统关键算法包括小
波分析、Hotelling T 2统计和支持向量机分类,其主
要优点有: 1) 小波分析得到图像空频信息, 更有
利于进行纹理分析; 2) Hotelling T 2统计量表征主

元模型内部变化的一种测度, 并通过控制图简单
判断铜带表面缺陷,特别对起皮、划痕缺陷检测率
高. 3)因实验光照不同等影响,可根据实际情况设
定UCL的值进行缺陷判据,具有一定适应性; 4)支
持向量机在小样本、非线性和高维模式识别问题

中有很大优势, 且算法简单, 有较好的鲁棒性. 实
验证明该系统检测缺陷识别率高,但是计算量大,
不能很好满足高速铜带在线检测的要求, 这将是
今后铜带表面缺陷在线检测研究中需解决的问题,
进一步优化算法、提高实时性、提高检测识别率

是下一步研究的重点.
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