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基于支持向量机的钢板表面缺陷检测
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摘要：针对钢板缺陷的传统检测方法存在速度慢、工作量大的问题。采用机器视觉的方法，通过采

集钢板表面图像信息，由计算机算法处理得到缺陷的特征样本，使用支持向量机提升分类的速度和

准确度。试验结果表明，径向基核函数支持向量机方法对钢板表面各种缺陷的准确识别率达到

９０％及以上，为钢板表面缺陷检测技术提供了很好的支持。
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　　冷轧钢板在生产制造过程中，由于受制造工艺、
设备和环境的影响，表面常出现划痕、氧化铁皮、磨

花、孔洞、麻点等缺陷［１］。钢板表面缺陷在影响产品

外观的同时，还会严重降低钢板的结构强度和使用

寿命。为控制钢板产品质量，必须对其表面缺陷进

行检测。传统人工检测方法存在效率低、速度慢等

问题，无法适用于流水生产线，并且人眼容易产生疲

劳，影响检测准确度。随着视觉技术的发展，数字图

像处理技术为钢板表面缺陷的视觉检测提供了新的

方法。
钢板表面缺陷检测首先需要提取缺陷并对缺陷

进行数学描述，然后进行缺陷分类和识别。韩芳

芳［２］采用线阵ＣＣＤ（ｃｈａｒｇｅ　ｃｏｕｐｌｅｄ　ｄｅｖｉｃｅ）相机和

线阵光源采集到钢板表面图像，研究了缺陷分割、特
征提取的方法。

钢板表面缺陷分类比较常用的方法有神经网

络、贝叶 斯 分 类 器 和 支 持 向 量 机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［３］。王森等［４］认为神经网络方法识
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别正确率低，需要的训练样本大，泛化能力差。贝叶

斯分类决策在很多复杂分类问题中的概率密度难以

获得，对于先验知识不足的问题很少应用此方法［５］。
化春健等［６］通过改进组合分类器，在冷轧带钢表面

缺陷识别时整体识别正确率可达９５％以上。侯景

忠等［３］采用低秩表示（ＬＲＲ）方法，改进后的分类器

具有更高的通用性。
以上研究存在的问题不仅所提取的钢板表面缺

陷特征较多，而且有不必要的特征。过多的特征降

低模型的训练速度，同时多余的特征会对模型训练

带来干扰。
ＳＶＭ最大优势在于可以解决小样本、非线性和

高维模式识别问题［７］。本文使用径向基核函数的

ＳＶＭ分类器，通过提取钢板的缺陷特征，对缺陷快

速训练并准确分类各种钢板缺陷，实现钢板的缺陷

检测。

１　钢板缺陷检测及特征提取

钢板表面缺陷检测主要包括图像采集、图像分

割、缺陷提取、特征描述、缺陷识别分类等步骤。
１．１　图像采集

首先采用工业相机获取钢板表面图像，通过图

像预处理进行滤波、消除噪声，然后进行缺陷可疑

区的快速检测［８］。若检测到可疑缺陷，则 对 缺 陷

可疑区 进 行 分 割 处 理。常 见 的 钢 板 表 面 缺 陷 有

锈斑、划痕、麻点、磨花、孔洞和结疤６种，如图１
所示。

（ａ）锈斑 （ｂ）划痕

（ｃ）麻点 （ｄ）磨花

（ｅ）孔洞 （ｆ）结疤

图１　钢板表面缺陷

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｅｅｌ　ｐｌａｔｅ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｄｅｆｅｃｔｓ

１．２　图像预处理

１．２．１　图像滤波

图像滤波是指在保持图像主体的基础上去除图

像的噪点。常见方法有均值滤波、高斯滤波、中值滤

波和双边滤波，本文使用高斯滤波。
高斯滤波为最常用的滤波器，具有旋转对称性，

即滤波器在各个方向上的平滑程度一致。
１．２．２　图像降维

图像降维是为了减小数据量，便于计算机实现

高速信息处理，包括后续图像的特征提取和训练分

类器。一般采用加权灰度化的方式，将原始彩色图

像（３通道）转化为灰度图（单通道）。
１．２．３　图像二值化

本文采用灰度平均值与灰度方差值之和作为阈

值，以对不同缺陷实现更好的分割。将低于阈值的

像素置０，即全黑；反之全白。
１．３　钢板缺陷特征提取和描述

１．３．１　钢板缺陷轮廓提取

通过在图像中检索连通域的边缘，得到多条闭

合轮廓曲线，除去过小的噪点轮廓，选取余下的轮廓

对原图像分割。钢板表面６种缺陷轮廓提取结果如

图２所示。
由图２可知：锈斑形状为椭圆，面积较小，轮廓

边缘较平滑；划痕轮廓为线形，轮廓区域较为明亮；
麻点轮廓数目较多，单个轮廓形状为圆形，面积很

小；磨花轮廓面积较大，形状为不规则块状，轮廓区

　　　

（ａ）锈斑 （ｂ）划痕

６３６
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（ｃ）麻点 （ｄ）磨花

（ｅ）孔洞 （ｆ）结疤

图２　钢板表面缺陷特征图像

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｆｅｃｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　ｓｔｅｅｌ　ｐｌａｔｅ　ｓｕｒｆａｃｅ

域灰度值不高；孔洞缺陷形状为圆形，轮廓内有圆形

的黑色空洞；结疤缺陷形状较为不规则和狭长，轮廓

内灰度值较高。

１．３．２　钢板缺陷特征描述

本文针对钢板表面的６种典型缺陷，从缺陷区

域提取包括几何特征、形 状 特 征、灰 度 特 征 共 计

１０维，这１０维特征如表１所示。钢板表面 缺 陷

特 征 提 取 之 后，得 到 训 练 矩 阵，建 立ＳＶＭ 训 练

模型。

表１　１０维缺陷特征

Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ　ｗｉｔｈ　１０－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｄｅｆｅｃｔ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

特征序号 特征值

０ 轮廓数量

１ 最大轮廓周长

２ 最大轮廓区域面积

３ 所有轮廓周长平均值

４ 所有轮廓周长均方差

５ 最大轮廓区域灰度平均值

６ 最大轮廓区域灰度均方差

７ 最大轮廓最小外接矩形长

８ 最大轮廓最小外接矩形宽

９ 最大轮廓最小外接圆半径

　　缺陷区域几何和形状特征提取的依据主要来

自人眼对不同缺陷的分类经验。对于每种缺陷，最

大轮廓区域的形状及大小都有较为明显的不同，
故通过 最 大 轮 廓 的 周 长 和 面 积 可 以 进 行 区 分。
最大轮廓的 最 小 外 接 矩 形 和 外 接 圆 可 以 描 述 轮

廓的形状。
除了单个轮廓的特征，本文还引入了缺陷图片

中所有轮廓的统计信息，可以更全面地描述缺陷信

息。例如，麻点的缺陷图像处理后得到的轮廓数量

要明显大于其他类型，所以特征１可以轻松区分出

麻点；同时，由于图像有杂物如尘土影响，轮廓不

总是只有一个，这时统计所有轮廓的周长平均值和

周长均方差，可以较为准确地区分受杂物干扰的缺

陷图像。例如，图２（ａ）中最大轮廓旁有一微小亮

点，统计 得 到 的 轮 廓 周 长 均 方 差 要 远 大 于 麻 点

缺陷。
除几何和形状特征外，最大轮廓区域的灰度特

征也能反映缺陷的特点。例如磨花和孔洞的最大轮

廓区域灰度平均值较小于图２其他缺陷，而由于孔

洞内部有大片黑色区域其最大轮廓区域灰度均方差

要大于磨花。

２　ＳＶＭ分类算法

２．１　ＳＶＭ原理

ＳＶＭ是在分类与回归分析中分析数据的监督

式学习模型与相关的学习算法［７］。
假设给定一组训练样本，通过数学描述可将这

组样本映射为一组向量，或是空间上的一组点，每个

向量或点被标记为若干类别中的一类。ＳＶＭ分类

方法就是将这些不同类别的点尽可能宽地分隔开，
而根据测试样本所映射到同一空间的点落在间隔的

哪一面来区分其属于的类别。
除了进行线性分类，ＳＶＭ可以使用特殊的核函

数，将其输入的测试样本点映射到高维特征空间中，
可以有效地进行非线性分类。

２．２　线性可分ＳＶＭ
对于一般的二类分类问题，可以假设存在两个

不同的空间，分别为样本的输入空间和样本的特征

空间。在样本的输入线性可分的情况下，即采用线

性可分支持ＳＶＭ，其输入空间和特征空间是同一个

空间，两者的元素一一对应；在样本的输入线性不可

分时，需采用线性不可分ＳＶＭ，其输入空间的元素

通过 特 殊 的 非 线 性 映 射 关 系 映 射 到 特 征 空 间。

ＳＶＭ的学习是在特征空间进行的［９］。
例如在转换后得到的特征空间中有如下训练数

据集：

７３６
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Ｔ＝ （ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ｛ ｝） （１）

式中：ｘｉ∈χ＝Ｒｎ；ｙｉ∈γ＝ ＋１，－｛ ｝１ ，ｉ＝１，
２，…，Ｎ；ｘｉ为第ｉ个特征向量，ｙｉ 为ｘｉ 的类，（ｘｉ，

ｙｉ）称为样本点。训练最终目的是在特征空间获得

一个超平面，线性可分ＳＶＭ利用间隔最大化求最

优分离 超 平 面，这 时 解 是 唯 一 的［１０］。线 性 可 分

ＳＶＭ学习得到的分离超平面为

ｗＴ·ｘ＋ｂ＝０ （２）

式中：ｘ为输入向量，也就是样本集合中的向量；ｗ
为可调权值向量，每个向量可调权值；ｂ为偏置，即

超平面相对原点的偏移。相应的分类决策函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ（ｗＴ·ｘ＋ｂ） （３）

２．３　钢板缺陷的ＳＶＭ分类识别模型

钢板缺陷的ＳＶＭ分类模型的建立步骤如下：
（１）选定训练样本集和测试样本集。本文训练

样本采用６类典型缺陷各２０个，共１２０个训练样

本；测试样本每类缺陷１００个，共６００个。
（２）核函数的选择和参数寻优。目前常用的核

函数形式主要有线性核函数、多项式核函数、径向基

型核函数和Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数。采用上述４种核函

数，针对钢板表面６种缺陷共６００个测试样本分类

发现，径向基核函数分类效果最好，其能将样本非线

性特征参数映射到高维空间，处理非线性能力较强。
径向基核函数表达式为

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ－‖
ｘｉ－ｘｊ‖２
２σ（ ）２ （４）

式中：σ为高斯核宽度；ｘｉ和ｘｊ为原空间里的向量。
本文将采用径向基核函数的ＳＶＭ对钢板表面

缺陷进行分类。

３　试验与结果

本试验所采用的电脑处理器为四核３．５ＧＨｚ
的Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｅ３　１２３０Ｖ２处理器，内存８Ｇ，操作系统

为６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ　８．１专 业 版，ＱＴ５．９．２结 合

ＯｐｅｎＣＶ２．４．１３编程试验。
３．１　钢板表面缺陷图像处理试验结果

图像处理的步骤如下：
（１）采用高斯滤波对图像进行预处理，其中高

斯核大小为３×３。
（２）灰度化和二值化。二值化阈值为动态阈

值，为缺陷灰度图像灰度均值与灰度均方差之和。
（３）查找轮廓，去除周长过小的轮廓。
选择图１所示６种典型缺陷，获得特征参数如

表２所示。
由表２可知：锈斑缺陷轮廓较小，圆形度较高；

划痕的外接矩形长比较大，这与划痕狭长的形状相

符合；麻点的轮廓数量大大超过其他５种缺陷，轮廓

平均长度最小；磨花缺陷的最大轮廓面积和轮廓长

度均方差远大于其他种类缺陷，但最大轮廓区域均

方差较小，这与实际磨花缺陷相符；孔洞缺陷的最大

轮廓灰度均方差最大，这与孔洞缺陷图像内部存在

黑色空洞一致；结疤缺陷参数中最大轮廓面积较大，
最大轮廓区域灰度平均值最高，这与结疤缺陷图像

最明亮相符。

表２　钢板表面６种典型缺陷特征参数

Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ　ｏｆ　６ｔｙｐｉｃａｌ　ｄｅｆｅｃｔｓ　ｏｆ　ｓｔｅｅｌ　ｐｌａｔｅ　ｓｕｒｆａｃｅ

缺陷类型

轮廓

数量／
个

最大轮

廓周长／
像素

最大轮

廓面积／
像素

轮廓平

均周长／
像素

轮廓周

长均方

差／像素

最大轮廓

灰度平均

值／像素

最大轮廓

灰度均方

差／像素

外接最

小矩形

长／像素

外接最

小矩形

宽／像素

最小外

接圆半

径／像素

锈斑 ３　 ７２　 ２２４　 ３６　 ６７５　 １９１　 ３　９６４　 ２３　 １５　 １２

划痕 ８　 ２７８　 ４２９　 ４２　 ７　９５６　 １０４　 １４９　 １２７　 ８　 ６５

麻点 ６５　 １６８　 ６４７　 ２７　 ５６３　 １５５　 １９５　 ３７　 ２９　 ２０
磨花 ５　 ３０８　 １　７６０　 ７１　 １４　０２０　 １０９　 ２５７　 ５８　 ５７　 ３５

孔洞 ８　 １５６　 ７１８　 ３２　 ２　３２２　 １４６　 ６　８６０　 ４０　 ３５　 ２４

结疤 ２　 １３４　 ６４２　 ７２　 ３　８５１　 ２１４　 ３　４９７　 ５６　 １９　 ２９

３．２　钢板表面缺陷分类检测试验结果

１．３节钢板缺陷特征矩阵的组成如表３所示。
针对本文的６种缺陷各收集２０个样本，构成一个

１２０×１０的样本矩阵，建立训练集，训练后选取６００

张缺陷图像进行测试。
为了比较径向基核函数ＳＶＭ分类情况，本文

同时采用线性核函数ＳＶＭ和ＢＰ神经网络分别进

行试验，６类钢板缺陷的分类结果如表４所示。
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表３　１０维特征矩阵的组成

Ｔａｂｌｅ　３　Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　１０－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｔｒｉｘ

轮廓数量
最大轮

廓周长

最大轮廓

面积

轮廓平

均周长

轮廓周长

均方差

最大轮

廓灰度

平均值

最大轮廓

灰度均

方差

外接最小

矩形长

外接最小

矩形宽

最小外接

圆半径

ｘｉ０ ｘｉ１ ｘｉ２ ｘｉ３ ｘｉ４ ｘｉ５ ｘｉ６ ｘｉ７ ｘｉ８ ｘｉ９

表４　不同方法对６类钢板缺陷的分类结果对比

Ｔａｂｌｅ　４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　６ｋｉｎｄｓ　ｏｆ　ｓｔｅｅｌ　ｐｌａｔｅ　ｄｅｆｅｃｔｓ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

缺陷类型 测试样本数
径向基核函数ＳＶＭ 线性核函数ＳＶＭ　 ＢＰ神经网络

正确识别数 识别率／％ 正确识别数 识别率／％ 正确识别数 识别率／％

锈斑 １００　 ９８　 ９８　 ９２　 ９２　 ８６　 ８６
划痕 １００　 １００　 １００　 ９４　 ９４　 ８８　 ８８
麻点 １００　 ９５　 ９５　 ９２　 ９２　 ８０　 ８０
磨花 １００　 ９５　 ９５　 ８８　 ８８　 ８５　 ８５
孔洞 １００　 ９４　 ９４　 ９０　 ９０　 ８２　 ８２
结疤 １００　 ９０　 ９０　 ８３　 ８３　 ７６　 ７６

　　注：识别率＝ ＲＷ ×１００％
，其中，Ｒ为正确识别数，Ｗ 为测试样本数。

　　由表４可以看出，锈斑和划痕识别率较高，结疤

识别率最低。这是由于锈斑和划痕缺陷特征较为明

显，特征参数具有较强的区分度，而结疤的特征参数

代表性不强，在训练分类时难以获得清晰、正确的超

平面，故而识别率最低。
由表４还可以看出，采用ＳＶＭ对钢板表面缺

陷进行分类，识别率明显高于采用ＢＰ神经网络分

类方法。这是由于神经网络对样本数量较为敏感，
在小样本情况下难以收敛，而ＳＶＭ可以将低维特

征映射到高维，从高维空间进行划分，克服了样本数

量小的不足。径向基核函数训练得到的ＳＶＭ分类

模型的识别率较线性核函数有所上升。由此可以看

出，采用径向基核函数ＳＶＭ对钢板表面缺陷图像

进行分类的识别率除结疤缺陷外都超过９０％，其中

划痕缺陷图像的识别率达到了１００％，且整体识别

率上明显高于线性核函数ＳＶＭ。

４　结　语

本文针对钢板表面缺陷传统检测方法存在精度

低、速度慢的问题，采用径向基核函数ＳＶＭ的训练

分类方法，设计了钢板表面缺陷类型识别的ＳＶＭ
模型，并进行了不同分类方法的对比。通过提取钢

板缺陷的主要特征，减小了特征维数。算法计算较

为精确，降低了工人工作强度，有很广泛的用途。因

此，该研究结果为钢板表面缺陷检测技术提供了很

好的支持。
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