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摘要:针对钢板表面缺陷图像信噪比低、特征复杂多变而导致现有的钢板表面缺陷模式识别与分类方法存在的实时性差、精度低、
适应性差等问题ꎬ研究了基于人工神经网络的分类器ꎬ以实现对钢板表面缺陷进行实时有效的分类识别ꎮ 根据钢板表面划痕、麻
点、夹杂、锈蚀、辊印 ５ 类缺陷的特点ꎬ从缺陷图像信号中提取了几何特征、灰度特征和 Ｈｕ 矩特征ꎬ选取了能够比较全面表征缺陷特

征信息的 １３ 维特征向量作为神经网络的输入数据ꎬ为缺陷识别和分类提供了依据ꎮ 分别构造了概率神经网络 ＰＮＮ 和 ＢＰ 神经网

络分类器ꎬ对钢板的表面缺陷进行了分类测试ꎬ并对测试结果进行了对比分析ꎮ 实验结果表明ꎬＰＮＮ 和 ＢＰ 神经网络的识别率分别

为 ８７％和 ８１％ ꎮ ＰＮＮ 在识别准确率、训练速度、追加样本的能力等几方面的综合性能优于 ＢＰ 神经网络ꎮ
关键词:ＰＮＮꎻＢＰ 神经网络ꎻ钢板表面ꎻ缺陷分类

中图分类号:ＴＢ５５３ꎻＴＨ８７８　 　 　 　 文献标志码:Ａ 文章编号:１００１ － ４５５１(２０１５)０３ － ０３５２ － ０６

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＧＵＯ Ｌｉａｎ￣ｊｉｎ１ꎬ ＬＵＯ Ｂｉｎｇ￣ｊｕｎ２

(１. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｄｏｎｇｇｕａｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃꎬ Ｄｏｎｇｇｕａｎ ５２３８０８ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. ＧｒｅａｔＳｅｎｓｅ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ Ｃｏ. ꎬ Ｌｔｄ. ꎬ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ ５１０６６０ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｌｏｗ ＳＮＲ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｉｍａｇｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｅｅｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐａｔ￣
ｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｐｏｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅꎬ ｌｏｗ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｐｏｏｒ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙꎬ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｗａｓ ｓｔｕｄｉｅｄꎬ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｃｒａｔｃｈꎬ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎꎬ ｐｉｔｔｉｎｇꎬ ｉｎ￣
ｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｏｌｌｅｒ ｐｒｉｎｔｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｄｅｆｅｃｔｓ ｏｎ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅ ｓｕｒｆａｃｅꎬ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｈｕ ｍｏｍｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｗｅｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｄｅｆｅｃｔ ｉｍａｇｅ ｓｉｇｎａｌ. Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ １３ ｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ
ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｄｅｆｅｃｔｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ. Ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｏｆ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅꎬ ｐｒｏｂａｂｉ￣
ｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ＰＮＮ ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｄ. Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ＰＮＮ ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｗｅｒｅ ８７％ ａｎｄ ８１％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｉｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ＰＮＮ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ＢＰ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ＰＮＮꎻ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅ ｓｕｒｆａｃｅꎻ ｄｅｆｅｃｔｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

０　 引　 言

钢板在加工制造业中应用广泛ꎮ 由于受原材料、
轧制工艺、加工设备等因素的影响ꎬ钢板表面出现裂

纹、孔洞、氧化皮、辊印、麻点、色斑等缺陷ꎬ对其耐磨

性、抗疲劳性、抗腐蚀性和电磁特性等主要特性都有不

同程度的影响[１]ꎮ 传统的人工目视检测方法因检测

效率低、误检率高ꎬ且耗费大量人力ꎬ已不能满足当前

钢板生产的需要ꎮ 近年来ꎬ随着计算机技术、自动化技

术的发展ꎬ以及人工智能、神经网络等理论的成熟ꎬ以



机器视觉技术为核心的钢板表面缺陷检测技术已成为

当前研究的重点和趋势[２]ꎮ 目前国外基于机器视觉

的金属表面缺陷检测技术已经比较成熟ꎬ以美、日、德
为主导的金属表面检测系统已获得应用[３]ꎮ 这类系

统能够在线实时检测带钢表面缺陷并加以分类处理ꎮ
如德国 Ｐａｒｓｙｔｅｃ 公司开发的 ＨＴＳ￣２ 冷轧带钢自动表面

质量检测系统ꎬ可统计和存储缺陷的图像、种类、数量

和位置等信息ꎬ自动判定钢卷表面质量等级ꎮ 该系统采

用了基于人工神经网络的分类器设计技术ꎬ可在轧制速

度为 ３００ ｍ / ｍｉｎ 的情况下ꎬ检测最小尺寸为０. ５ ｍｍ的带

钢表面缺陷[４]ꎮ 但其缺陷识别率的高低受限于专家样

本组的完善程度及分类器的参数设置[５]ꎮ 国内华中科

技大学等高校和钢铁企业也都致力于该领域的研究ꎬ其
检测精度和稳定性方面有待进一步提高ꎮ

由于受光源光照均匀性、光色及现场环境的影响ꎬ
系统采集的钢板表面图像的信噪比很低ꎬ而缺陷区域

又较小ꎬ形状也不规则ꎬ各类缺陷间的特征差别不明

显ꎬ因此钢材表面缺陷识别率难以提高ꎮ 缺陷分类

就是实现从缺陷的特征空间到类别空间的非线性映

射[６] ꎮ 人工神经网络(ＡＮＮ)作为描述和刻画非线性

系统的一种有效工具ꎬ在模式识别与分类中获得了

广泛应用ꎮ 其中ꎬ误差反向传播(ＢＰ)神经网络因其

非线性逼近性能好、易于硬件实现和泛化能力强ꎬ成
为目前应用最广的一类神经网络[７￣９] ꎮ 概率神经网

络(ＰＮＮ)的训练过程简单ꎬ算法容易设计ꎬ常用于模

式识别与分类[１０] ꎮ

　 　 现阶段的研究大多采用 ＢＰ 神经网络来实现钢板

表面缺陷的分类ꎬ而采用 ＰＮＮ 作为钢板表面缺陷分类

器的研究还比较少ꎮ 为了提高钢板表面缺陷检测的效

率ꎬ笔者选择和设计有效提高钢板表面缺陷识别率的

分类器ꎬ根据钢板表面缺陷图像的特征ꎬ用 ＢＰ 神经网

络和 ＰＮＮ 对钢板表面的 ５ 种缺陷分别进行分类识别ꎮ
其实现过程为:将采集的缺陷图像进行预处理ꎬ得到含

目标缺陷的二值图像ꎬ再对目标图像进行特征提取和

选择ꎮ 根据缺陷特征向量ꎬ分别以 ＢＰ 神经网络和概

率神经网络 ＰＮＮ 为分类器ꎬ对缺陷图像训练集进行分

类模型训练ꎬ利用测试集对训练好的分类识别模型预

测分类结果ꎮ

１　 缺陷特征提取和选择

特征提取和特征选择是为了选出一组对识别最有

效、数量最少的特征ꎮ 这种理想的特征应该具有可区

分性、可靠性和独立性[１１]ꎮ 这里主要以几何特征、灰
度特征和 Ｈｕ 矩特征来表征目标图像的缺陷信息ꎮ 本

研究根据钢板制品常见的划痕、麻点、夹杂、锈蚀、辊印

５ 种表面缺陷的图像特征进行提取ꎮ 经过实验ꎬ笔者

在众多特征中选取能够比较全面地反映缺陷信息的圆

形度、矩形度、细长度 ３ 个特征参数ꎻ均值、方差、歪度、
峭度、能量和熵直方图 ６ 个灰度特征ꎻ以及 Ｈｕ 不变矩

的 ４ 组特征参数ꎬ组成 １３ 维的特征向量作为神经网络

的输入数据ꎬ为缺陷识别提供依据ꎮ 所提取缺陷样本

的特征数据如表 １ 所示ꎮ
表 １　 缺陷样本的特征提取数据

样本

几何特征

圆度 矩形度 细长度

灰度特征

均值 方差 歪度 峭度 熵 能量

不变矩特征

φ１ ×
Ｅ － ３

φ２ ×
Ｅ － ７

φ３ ×
Ｅ － １３

φ４ ×
Ｅ － １３

划痕 １. ８８２ ０. １８４ １２. ６４ １３８. ５ ６８０. ２ １. ９３２ ２. ２１４ － ０. ２１４ ０. ６８１ ６ １. ２６４ １. ３９５ ０. ７６４ ０. ６９４
辊印 １. ３８４ ０. ６７９ ３. ８１４ １０５. ７ ２２５. ４ ２. １０３ １６. ４４ ７. ７４６ ０. ０２２ ７ １. ３０５ ３. ８４４ ３. ５７０ ３. １６３
划痕 ３. １０２ ０. １９７ １０. １９ １４０. ７ ７０６. ８ ２. １４１ ２. １７６ － ０. １９５ ０. ６２４ ５ １. ３７６ １. ４００ ０. ７９０ ０. ７３１
麻点 ０. ９６３ ０. ７９６ １. ８６９ １３２. １ ８２６. １ ０. ４６２ ３. ３８４ ６. ８２１ ０. ０１０ ７ １. ６１７ ７. ６６９ ５. ４３３ ６. ７５７
夹杂 １. ４６４ ０. ４３６ ３. ２７７ １６７. ６ ２２１４ － ０. １４２ － １. ２２３ ０. ３４２ ０. １８４ １ １. ５４９ ３. １９４ ０. ３８７ ０. ４４７
锈蚀 １. ４６７ ０. ８７３ ３. ６７３ １４６. ３ ８３７. ５ ０. ８２２ ３. ５７７ ５. ８１６ ０. ０１６ ０ １. ７２１ ８. １７４ ０. ９７３ １. ６８４
麻点 １. １０７ ０. ８９１ １. ９６３ １４６. ４ ７８９. ４ ０. ６４８ ２. ８６１ ５. ８９８ ０. ０１４ ７ １. ７２４ ７. ９７２ ４. ３７５ ６. ６２３
夹杂 １. ６３２ ０. ５４１ ２. ８６５ １５４. ０ ２ ０３６ － ０. １２６ － １. ０６４ ０. ５０２ ０. ２０４ ２ １. ６０４ ３. １６０ ０. ４０６ ０. ４５９
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

夹杂 １. ５８４ ０. ５７９ ３. ５６７ １７０. １ ２ ２５７ － ０. １４７ － １. １６８ ０. ６３５ ０. ２１３ １ １. ５８１ ３. ２０７ ０. ３９５ ０. ４４２
锈蚀 １. ３５８ ０. ７０１ ３. ０４３ １５２. ３ １ ００３ １. ０２６ ４. ０１４ ５. ７９４ ０. ０１２ ４ １. ８６３ ６. ６９５ ０. ８８７ １. ３６８
划痕 １. ９６５ ０. ２５１ ６. ８５２ １３８. ４ ７３２. ４ １. ８６５ ２. ７４２ － ０. ３０６ ０. ７３４ ４ １. ３０５ １. ５１７ ０. ７８３ ０. ７３８
麻点 １. ０２６ ０. ９０６ ２. ５４４ １３５. ６ ９５１. ３ ０. ８３９ ２. ８１３ ７. ６５０ ０. ００９ ３ １. ５８６ ８. ０７４ ４. ４０４ ５. ６２９
辊印 １. ３７４ ０. ６９３ ３. ６２４ １２７. ４ １ ３７４ ２. ３４５ ２４. １０ ７. ０５９ ０. ００８ ３ １. ２５４ ３. ３７３ ２. ９８６ ３. ６３１
锈蚀 １. ４７５ ０. ８４３ ３. ２５４ １５６. ６ ９３８. ０ ０. ９５６ ３. ７０３ ６. ０８３ ０. ０１０ ３ １. ８１５ ５. ８８２ １. ４７４ １. ４８６
辊印 １. ２６５ ０. ６１８ ３. ４１６ １１９. ８ １ ５０２ ２. ３９４ ２４. ４３ ５. ６４７ ０. ００７ ６ １. ３５６ ３. ２２６ ３. ６２７ ３. ８１８
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　 　 从表 １ 可见ꎬ不同种类的缺陷ꎬ其各特征参数也在

不同的值域内ꎮ 如麻点较为接近圆形ꎬ其圆形度在 １
左右ꎬ主要集中在 ０. ６ ~ １. ２ꎬ矩形度在 ０. ７ ~ １. ０ꎬ细长

度比其他缺陷小(１. ５ ~ ２. ５)ꎮ 划痕一般为细长形ꎬ其
圆形度(１. ７ ~ ３. ２)与细长度(４ ~ １５)都比其他缺陷

大ꎬ而矩形度(０. １ ~ ０. ４)则明显比其他缺陷小ꎮ 夹杂

的歪度和峭度较多出现负值ꎬ且其熵值(０. １ ~ ０. ９)较
小ꎮ 辊印的峭度最大(１０ ~ ３０)ꎬ熵值较大(４ ~ ８)ꎬ而
能量(０. ００３ ~ ０. ０４)较小ꎮ 锈蚀的 Ｈｕ 不变矩 Ф２(４ ~
１０)普遍比其他缺陷大ꎮ 尽管各类缺陷的特征参数区

间存在交集ꎬ但是综合利用 １３ 个特征参数就能够对具

体的缺陷类型作出判决ꎮ

２　 分类识别模型设计

２. １　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 网络是一种按误差逆传播算法训练的多层前

馈网络ꎬ是现今最广泛应用的神经网络模型之一ꎮ 应

用 ＢＰ 神经网络识别钢板表面缺陷的过程如下[１２]:
(１)输入训练样本ꎮ 将输入样本进行归一化处

理ꎬ使训练样本的输入特征值在[ － １ꎬ１]之间ꎮ
(２)初始化网络的权值、阈值ꎮ
(３)设计网络结构ꎬ采用典型的三层结构(输入

层、隐含层、输出层)ꎬ隐含层节点数参考经验公式 ｋ ＝

ｎ ＋ｍ ＋ ａ ( ｋ—隐含层节点数ꎬ ｎ—输入层节点数ꎬ
ｍ—输出节点数ꎬａ—１ ~ １０ 之间的调节常数)ꎬ改变 ｋ
值ꎬ用同一样本集训练ꎬ从中确定网络误差最小时对应

的隐含层节点数ꎮ
(４)选择激活函数和相关参数ꎮ 选取神经元作用

函数ꎬ设定学习系数、期望误差和最大迭代次数等ꎬ选
择神经网络的学习规则ꎮ

(５)设定输出期望值ꎮ 针对不同类型的输入缺陷

样本ꎬ设定一个输出向量ꎮ
(６)进行 ＢＰ 网络训练ꎬ获取最终的权值与阈值

矩阵ꎮ
(７)输入待识别的缺陷样本ꎬ进行分类识别ꎮ

２. ２　 概率神经网络(ＰＮＮ)

２. ２. １　 ＰＮＮ 的模型结构

ＰＮＮ 是由径向基函数网络发展而来的一种前馈

型神经网络ꎮ 它基于概率统计思想ꎬ由 Ｂａｙｅｓ 分类规

则构成ꎬ是一种有监督的网络分类器ꎮ 在进行分类模

式识别时ꎬ笔者采用 Ｐａｒｚｅｎ 窗函数密度估计方法估算

条件概率ꎬ由 Ｐａｒｚｅｎ 方法得到的概率密度函数估计式

如下:

ｆＡ(Ｘ) ＝ １
(２π) Ｐ / ２δＰ

１
ｍ (１)

∑ｅｘｐ －
(Ｘ － Ｘａｉ) Ｔ(Ｘ － Ｘａｉ)

２δ２
(２)

式中:Ｘａｉ—缺陷模式的第 ｉ 个训练向量ꎬｍ—缺陷模式

的训练样本数ꎬδ—平滑参数ꎮ
对应以样本点为中心的钟状曲线的宽度ꎬ对分类

结果有着重要影响ꎮ ＰＮＮ 的模型结构由输入层、模式

层、累加层、决策层组成ꎬ如图 １ 所示ꎮ 其工作过程为:
待识别样本 Ｘ 由输入层直接送到模式层各类别单元ꎬ
进行向量输入向量 Ｘ 与连接权值 Ｗ 的点积计算ꎬ再送

入累加层ꎮ 在累加层中ꎬ各单元只与相应类别的模式

单元相连ꎬ并依据 Ｐａｒｅｎ 方法求和估计各类别的概率ꎻ
在决策层中ꎬ根据对输入向量的概率估计ꎬ按 Ｂａｙｅｓ 分

类规则将输入向量分到最大后验概率值的类别[１３]ꎮ

图 １　 ＰＮＮ 的结构

基于 ＰＮＮ 的缺陷识别是利用其强大的非线性处

理能力ꎬ将缺陷样本的特征空间映射到缺陷类型空间

中ꎬ而形成一个具有较强容错能力和结构自适应能力

的识别网络系统[１４]ꎬ以此提高识别率ꎮ
２. ２. ２　 概率神经网络的构建过程

(１)采集缺陷特征数据ꎮ 选取代表性强、包括足

够的反映缺陷特征的数据作为训练和测试数据ꎮ
(２)根据已有的缺陷数据训练网络ꎮ 将已有的缺

陷特征数据作为训练样本的输入ꎬ以缺陷类别作为期

望输出ꎮ 通过训练网络从而得缺陷分类识别的 ＰＮＮ
网络模型ꎮ

(３)进行网络性能测试ꎮ 将各层神经元间的连

接权值代回网络中ꎬ对训练样本进行回归模拟ꎬ当训

练样本的期望值输出与 ＰＮＮ 网络的仿真输出一致

时ꎬ说明网络已训练成功ꎬ可用来预测未知样本的

类别ꎮ
(４)利用已训练好的网络进行预测ꎮ 利用已构建

的 ＰＮＮ 网络来对未知的缺陷样本数据进行分类ꎮ
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３　 缺陷识别实验

本研究选择现场采集的钢板表面缺陷样本 ３００
个ꎬ将其分成两组ꎬ一组为训练集ꎬ每类缺陷 ４０ 个ꎬ共
２００ 个样本ꎻ另一组为验证集ꎬ每类缺陷 ２０ 个ꎬ共 １００
个样本ꎮ

３. １　 网络输入数据的归一化

由表 １ 可见ꎬ钢板缺陷图像的特征提取值大小不

一ꎬ有的特征值达到负的几十次方数量级ꎬ有的达到正

的几次方数量级ꎮ 为了避免不同种类的特征数据以及

同一种类不同特征之间的数量级差距对分类准确率的

影响ꎬ消除参数量纲的不统一ꎬ将参数化为同一范围内

的数值ꎬ并加快网络的训练速度ꎬ本研究将每个特征值

归一化为[ － １ꎬ１]之间的数值ꎮ

３. ２　 ＢＰ 网络设计

用 ＢＰ 神经网络设计缺陷分类器时ꎬ本研究根据

提取到的 １３ 维特征向量设定输入层神经元数为 １３ꎬ
需要识别的缺陷数为 ５ꎬ输出层神经元数为 ５ꎬ学习速

率取 ０. １ꎬ精度要求取 ０. ００１ꎬ最大训练次数为１ ０００ꎮ
为避免学习算法不收敛ꎬ提高学习速度ꎬ设期望输出为

相应小数ꎬ即期望输出的 ０ 和 １ 分别用 ０. ００１ 和 ０. ９９９
代替ꎮ 期望输出矩阵 Ｔ 如下:

Ｔ ＝

ｙ１

ｙ２

ｙ３

ｙ４

ｙ５

＝

０. ９９９ ０. ００１ ０. ００１ ０. ００１ ０. ００１
０. ００１ ０. ９９９ ０. ００１ ０. ００１ ０. ００１
０. ００１ ０. ００１ ０. ９９９ ０. ００１ ０. ００１
０. ００１ ０. ００１ ０. ００１ ０. ９９９ ０. ００１
０. ００１ ０. ００１ ０. ００１ ０. ００１ ０. ９９９

式中:[ｙ１ 　 ｙ２ 　 ｙ３ 　 ｙ４ 　 ｙ５]—划痕、麻点、夹杂、锈蚀、
辊印 ５ 种缺陷形式的期望输出矢量矩阵 Ｔꎮ

隐含层神经元个数分别取 ｎ ＝ {６ꎬ７ꎬ􀆺ꎬ１６}ꎬ通过

对各种算法进行比较实验ꎬ采用仿真速度快、训练精度

高的 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法进行训练ꎮ 网络训练结

果如表 ２ 所示ꎬ综合考虑网络性能和训练速度ꎬ隐含层

节点数为 １２ 的 ＢＰ 神经网络的训练误差最小、训练时

间和次数较少ꎬ逼近效果最好ꎬ所以将网络隐含层的节

点数确定为 １２ꎮ
表 ２　 不同隐含层节点数的网络训练结果

节点数 ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６
训练次数 １ ０００ １ ０００ １ ０００ １６８ １４２ １１３ ８４ １５４ ２６８ １０００ １０００
网络误差 ０. ０３７ ２ ０. ０２４ ５ ０. ０１７ ６ ０. ０００ ９９ ０. ０００ ８９ ０. ０００ ９８ ０. ０００ ８９ ０. ０００ ９４ ０. ０００ ９８ ０. ０１５ ２ ０. ０３１ ７

　 　 在隐含层节点数为 １２ 时ꎬ笔者分别采用梯度下降

ＢＰ 算法、自适应学习率算法、Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ ３ 种

常用的 ＢＰ 网络改进模型进行比较实验ꎬ训练效果如

图 ２ 所示ꎮ ３ 种算法的训练时间分别为 １４ ｓ、３ ｓ、２ ｓꎬ

迭代次数分别为 １ ０００、１６８、８４ꎬ后两种算法均能达到

期望误差ꎬ而第一种算法经过 １ ０００ 次训练仍未达期

望误差ꎮ 综合比较ꎬ本研究选择训练效果最好的 Ｌｅｖ￣
ｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法作为 ＢＰ 网络的训练函数ꎮ

图 ２　 ３ 种算法的训练效果

３. ３　 ＢＰ 网络的缺陷识别实验结果与分析

训练完成后ꎬ本研究对训练好的网络进行测试ꎬ
抽取每类缺陷 ２０ 个样本ꎬ共 １００ 个未训练的新数

据ꎬ作为网络测试的输入数据ꎬＢＰ 神经网络的分类

识别结果如表 ３ 所示ꎮ 由表 ３ 可见ꎬ共 １００ 个检测样

本ꎬ均未出现拒识ꎬ各类缺陷误判的个数合计为 １９ꎬ

因此 ＢＰ 网络对各类缺陷的识别正确率平均为 ８１％ ꎬ
分类基本准确ꎬ用时 ２. ４３ ｓꎮ 对划痕、锈蚀两种缺陷

的识别率较高ꎬ达到 ８５％ ꎬ而对夹杂的识别率最低ꎬ
仅为 ７５％ ꎮ 可见ꎬ采用 ＢＰ 神经网络法对训练样本特

征值进行多次训练后再进行分类识别时ꎬ识别结果

具有较高的稳定性和容错性ꎮ 但在新增训练样本或
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除去某些旧的训练样本时ꎬ需要对修改过的训练样

本重新进行训练ꎮ
表 ３　 ＢＰ 神经网络的分类识别结果

缺陷类型 划痕(２０) 麻点(２０) 夹杂(２０) 锈蚀(２０) 辊印(２０)
划痕 １７ ０ １ １ ０
麻点 ０ １６ １ ０ ２
夹杂 １ １ １５ １ １
锈蚀 ２ １ ２ １７ １
辊印 ０ ２ １ １ １６

识别率 ８５％ ８０％ ７５％ ８５％ ８０％
总识别率 ８１. ０％

３. ４　 ＰＮＮ 的缺陷识别实验结果与分析

首先确定 ＰＮＮ 网络的结构ꎬ根据径向基函数的

特点ꎬ其输入层神经元个数与输入样本向量个数相

同ꎬ输出层神经元个数等于训练样本数据的种类个

数ꎬ网络的输出层是竞争层ꎬ每个神经元分别对应于

一个数据类别ꎮ 则本研究设计的 ＰＮＮ 网络的结构

为:输入层有 １３ 个神经元ꎬ输出层有 ５ 个神经元ꎮ
中间层神经元的传递函数为高斯函数ꎬ输出层的传

递函数为线性函数ꎮ
笔者首先用提取的 ２００ 组特征数据作为训练输入

样本 Ｐ 和目标样本 Ｔꎬ检验网络对训练数据的分类ꎻ用
另外的 １００ 组作为检验样本数据以检验网络的泛化性

能ꎮ 在 Ｍａｔｌａｂ 中创建 ＰＮＮ 网络ꎬ创建函数为 ｎｅｔ ＝ ｎｅ￣
ｗｐｎｎ(ＰꎬＴꎬＳＰＲＥＡＤ) [１２]ꎮ 为分析 ＳＰＲＥＡＤ 对网络性

能的影响ꎬ仿真过程中将 ＳＰＲＥＡＤ 分别取 ２０、１０、１. ５、
１、０. ５、０. １、０. ００５、０. ００１ 进行训练和分类、总测试精

度分别对应为 ３１％ 、５２％ 、７３％ 、８２％ 、８７％ 、８５％ 、
７６％ 、５９％ ꎮ 可见ꎬ对于概率神经网络方法ꎬ传播率过

图 ３　 ＰＮＮ 的分类结果

“∗”—真实缺陷ꎬ“△”—ＰＮＮ 的分类结果

大或过小ꎬ网络模型可分性都比较差ꎬ宜取 ０. １ ~ １ 之

间的数据ꎬ尤以 ０. ５ 左右较佳ꎮ 故本研究将 ＳＰＲＥＡＤ

值取为 ０. ５ꎬ把 １００ 个检验样本输入已经训练好的

ＰＮＮ 网络中ꎬ此时 ＰＮＮ 网络的分类结果如图 ３ 所示ꎬ
其统计数据如表 ４ 所示ꎮ 由表 ４ 可见ꎬ以 ＰＮＮ 作为缺

陷分类器ꎬ共 １００ 个检验样本ꎬ均未出现拒识ꎬ其中出

现误判的样本个数为 １３ꎬ故总识别率为 ８７. ０％ ꎬ识别

时间为 ０. ４６１ ｓꎮ 其中划痕、麻点类缺陷识别率相对较

高ꎮ 某些仿真样本出现误判ꎬ可能因钢板表面各种缺

陷形状相似ꎬ以及缺陷图像处理、特征提取ꎬ或是训练

样本不足ꎬ未能全面涵盖缺陷特征信息而造成的缺陷

特征信息缺失ꎬ从而影响了识别率ꎬ这有待于以后对算

法进行优化ꎮ
表 ４　 ＰＮＮ 网络的缺陷分类统计

缺陷类型 划痕(２０) 麻点(２０) 夹杂(２０) 锈蚀(２０) 辊印(２０)
１ 划痕 １８ ０ ０ １ ０
２ 麻点 ０ １８ ０ ０ １
３ 夹杂 １ ０ １７ １ １
４ 锈蚀 １ ０ ２ １７ １
５ 辊印 ０ ２ １ １ １７
识别率 ９０％ ９０％ ８５％ ８５％ ８５％

总识别率 ８７. ０％

　 　 结果分析:①由于 ＰＮＮ 对缺陷样本噪声具有较强

的鲁棒性ꎬ将 ＰＮＮ 与 ＢＰ 神经网络应用于钢板表面缺

陷的识别分类中ꎬＰＮＮ 比 ＢＰ 神经网络准确率高ꎬ用时

少ꎮ ②ＰＮＮ 的隐层节点个数相对确定ꎬ训练速度快ꎬ
工程应用中易于实现ꎮ ③ＢＰ 神经网络初始权值随机

分配ꎬ隐层节点个数不易确定ꎬ难以选择合适的学习速

率和改进算法ꎬ故其分类结果的重复性和可靠性差ꎬ需
要进行反复测试才能取得优化参数和最佳分类性能ꎮ
④新增训练样本易于加进已训练好的 ＰＮＮ 分类器中ꎬ
随着训练样本的增加ꎬ缺陷识别率可进一步提高ꎮ

４　 结束语

基于机器视觉的钢板表面缺陷的计算机自动分类

识别是当前的研究热点ꎮ 钢板表面各类缺陷的图像特

征没有明确的界限ꎬ即使同一类缺陷ꎬ其图像特征也存

在较大差异ꎮ 根据钢板表面 ５ 类缺陷的特点ꎬ本研究

从缺陷图像信号中提取特征信息ꎬ并选择了 １３ 组能比

较有效区分不同缺陷的特征参数ꎬ分析了 ＢＰ 神经网

络与 ＰＮＮ 两种算法模型的结构及其实现过程ꎮ 笔者

通过优化模型参数ꎬ分别设计了基于 ＢＰ 及 ＰＮＮ 的人

工神经网络分类器ꎬ对两种分类器进行训练和分类测

试实验ꎮ ＰＮＮ 和 ＢＰ 神经网络的识别率分别为 ８７％和

８１％ ꎮ 实验结果表明ꎬＢＰ 神经网络分类器的参数设置

复杂ꎬ训练结果不稳定ꎮ ＰＮＮ 在识别准确率、训练速

度、追加样本的能力等几方面的综合性能优于 ＢＰ 神
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经网络ꎮ 由于实验研究样本量有限ꎬ对于大容量样本

下两种分类器的识别精度、泛化能力等性能还待于进

一步研究ꎮ
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求出系统的全局 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集ꎬ而且运算速度也相

对较快ꎬ流量分配的误差比在 ０. ５％左右ꎬ符合实验设

计的要求ꎮ 算法的 Ｊａｖａ 实现和控制界面的设计更加

直观、有效地反映了整个系统的优化性能ꎬ并且可以通

过控制界面来远程控制各台计量泵的运行和参数的设

置ꎬ使得操作更加安全可靠ꎮ 实验结果表明ꎬ该调度方

法可以有效地完成特定的投料任务ꎮ
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