基于神经网络的零件缺陷机器视觉识别系统
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摘要：小轴承、轮轴等是机器、车辆、发动机等的重要零配件，为提高对其表面件缺陷进行检测的检测效率和检测精度，以小轴承表面为研究对象，提出了采用机器视觉技术实现对轴承表面缺陷的实时在线自动检测，设计了基于BP神经网络的零件缺陷机器视觉在线自动检测系统。根据微小轴承的表面结构、尺寸、检测精度和缺陷特征，采用机器视觉技术，对所采集到的图片进行预处理，构建BP神经网络检测识别模型，利用 Hough 变换以及Roberts算子提取了图像中的目标区域，以组合矩不变量为依据，判断轴承是否存在缺陷，从而对微小轴承缺陷进行实时检测。MATLAB仿真结果证明了人工神经网络识别模型的检测能力的可靠性和有效性。
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Abstract: Small bearings, axles, and etc are important components for machines,vehicles, engines and etc. In order to improve the detection efficiency and detection accuracy of its surface defects, Taking small bearing surface as the object of study, and putting forward the method to realize real-time online automatic detection of bearing surface defects based on machine vision technology and designing the online automatic detection system of defective parts machine vision based on BP neural network. According to the micro bearings surface structure, size, accuracy and defect characteristics, using machine vision technology, preprocessing for the collected image, and constructing BP neural network detective model, extracting target area in the image by Hough transform and Roberts operator. Based on the combined-moment invariants, the defects of the bearings are judged, and thus the defects of the small bearings are detected in real time.The simulation results of MATLAB verify the reliability and effectiveness of ANN detection model.
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0. 引言

近年来，零件缺陷的识别逐渐成为图像处理及模式识别领域的研究热点问题，其实用性强，尤其在大规模工业生产上，其应用前景更是广阔，有着巨大的潜在市场。如今伴随着计算机的快速发展，越来越多的在图像处理及模式识别研究中，许多人类难以解决的相对复杂的问题，都可以借助计算机的高速运算来解决[1-2]。
日常生活中，轴承随处可见，其是各种机器、车辆、发动机等的重要零配件，其质量的合格与否对使用者的性能有重要影响。因此，在生产过程中，进行轴承质量检测就成为了必须。传统缺陷检测法有：声发射法[3]、超声法[4]、涡流法[5]、磁粉法[6]等。其中声发射法只对大面积碰伤缺陷有良好的适应性，超声法对细小裂纹的探测适应性差；涡流法无法适用于非导体材料；磁粉法检测易受操作人员主观因素的影响。而采用机器视觉的缺陷检测法具有准确度高、速度快及实时检测的特点。因此，在实际生产中，采用机器视觉技术构建检测识别系统成为了解决这一问题的关键。随着数字图像处理分析理论的完善，机器视觉技术在工业在线检测[7-8]、测量[9]的应用逐渐广泛。

针对微小轴承的表面结构、尺寸、检测精度和缺陷特征，本文设计了一种基于BP神经网络的零件缺陷机器视觉在线自动检测系统。其采用机器视觉技术，构建BP神经网络检测识别模型，采用进行图像特征提取的间接识别方法，以组合距不变量为依据，对微小轴承缺陷进行实时检测，判断零件的是否合格。

 1. 方案设计

    本文采用机器视觉技术，构建BP神经网络检测识别模型，识别方法采用进行图像特征提取的间接法，选用组合距不变特征量为依据，实时检测微小轴承表面缺陷。微小轴承检测识别系统方案及硬件结构如图1所示。
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          (a)微小轴承检测方案
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             (b)硬件结构图

图1 微小轴承检测方案

    其工作原理为：当微小轴承传送到成像系统镜头下时，即可触发光源系统，将其在面阵 CCD上放大成像。面阵CCD完成光电信号的转换，经图像采集卡完成图像的模数转换后，上位机会将数字信号输入计算机内存，从而即可得到轴承的灰度图像，然后经滤波、边缘检测、特征提取与识别等处理后，即可检测出轴承表面的裂纹、擦伤、形状不良等缺陷。根据检测结果，判定轴承是否合格，对于不合格零件，上位机通知下位机控制剔除机构剔除不合格零件，而合格零件直接送至零件合格库。

2. 检测算法设计    
2.1图像预处理

进行图像采集工作时，由于现实环境的影响难以避免，实际获得的图像不可避免的可能会受到严重的噪声干扰，造成接收到的图像质量下降。所以进一步处理图像或特征提取前要先对图像进行滤波、二值化、平滑、去噪声、分割、边缘检测等预处理，然后对其进行特征提取。而且有时图像会出现偏移、大小不一的现象，此时就需进行归一化处理，为图像识别做准备。下面主要针对滤波、图像分割、边缘检测、目标提取做详细介绍。
2.1.1 滤波
一般由于成像系统、传输介质等的生产工艺上的所具有的缺陷及不足，图像的形成、传输过程往往不可避免的可能会受到各种各样的噪声的污染。除此之外，例如，当在进行图像处理的过程中，如果输入的图像并不如预期所想的那样，这时也可能在形成的结果图像中引入或多或少的噪声干扰。在图像上噪声常常表现为强视觉效果的孤立像素点。一般而言，噪声信号与所研究的目标对象并不是相关联的，噪声信号多以无用信息的形式出现，叠加在有用信号上，从而扰乱图像的可观测信息。一般对于数字图像信号而言，噪声值常常表现为极大值或者是极小值，通过把极值加减作用在实际图像像素的真实的灰度值上，从而造成图像的亮点或者是暗点影响，严重影响了图像的质量，致使图像质量下降，干扰了进行图像复原、分割、特征提取、图像识别等一些基本的后续工作。如果想有效的抑制噪声，这时必须考虑两个最基本的问题：一是可以能有效地去除目标及背景中的噪声干扰；二是可以有效的保证目标图像的形状、大小及特定的几何和拓扑结构特征不变化。为了减少图像失真，提取到更多可用信息。本文采用中值滤波法，其算法如下：
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③把N×N区域的任一点的灰度值
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式中：I(m,n )为N×N区域内(m,n )点的灰度值。

2.1.2 图像分割   

    一般在整幅图像中，常常只有里面的部分目标是人们所感兴趣的，通常情况下，这些目标占据一些特定的区域，还有就是在某些特性，例如灰度、和纹理等上与临近的图像有些差异。这些特性差别可能非常显著，也可能很细微，以至于连人的肉眼都察觉不出。近几年来，随着计算机及图像处理技术的快速发展，许多人类难以解决的相对复杂的问题，都可以借助计算机的高速运算来解决，这使得人们能够方便的高效的通过计算机来获取和处理图像信息。图像分割是图像识别的基础，它的作用是把反映物体本质情况的、占据不同区域的、具有不同特性的目标加以区分，并形成数字特征。图像识别和图像理解的基本前提步骤就是图像分割，图像分割质量的好坏对后续图像处理的效果有着直接影响，以至于可能是决定其成败的关键因素，因此，图像分割的作用是至关重要的。
    图像分割简而言之，就是按照一定的原则方法将图像分割成若干个具有独立特征的部分，并把感兴趣的目标提取出来过程。本文采用的是阈值分割法，阈值分割法关键在于阈值的选取[10]。在此，本文基于迭代思想求出全局阈值，算法如下[11]：

①令初始阈值为：
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式中，
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②以阈值
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   式中，
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    ③求新阈值：
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    ④如果
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，跳转到步骤2迭代继续。利用上述原理即可求出本文所需阈值。

    经统计归类，轴承表面缺陷几乎都是出现在内外圈和密封盖端面上。所以检测时，最好把两者分割出来再检测，效果会更好。

2.1.3边缘检测

所谓图像边缘，通俗地说就是图像灰度值有阶跃变化，是局部特性不连续的反映，往往代表着区域的开始或结束。把图像局部特性的不连续的像素连成完备的边界即可检测出图像边缘。本文使用Roberts算子提取图像的边缘。

Roberts边缘检测算子[12]由两个2×2模板构成。可表示为：
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式中，
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表1为Roberts算子的梯度幅值近似计算法。

            表1 梯度幅值计算

	（i,j）
	（i,j+1）

	（i+1,j）
	（i+1,j+1）


其中，（i,j）为当前像素的位置，其计算公式如下：
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选取适当的阈值τ，若
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记作边缘点。Roberts算子检测定位精度比较高，但对噪声敏感。

2.1.4 目标图像提取

    由于本文检测的轴承主要尺寸大小都为已知，故根据 Hough 原理，并结合实际条件，可利用以下步骤提取出密封盖端面： 

    ①进行图像预处理，包括滤波、阈值分割、边缘检测等。 

    ②建立一个离散参数空间，其与图像空间相同，并在其各个离散位置上建立计数累加器，累加器的初值设为0。 

③逐点扫描处理后的二值图像，一旦遇到前景点即提取的边缘点，就以此点为圆心，寻找图像范围内半径为r的所有点。把圆周上的各点处的累加器的值加1，并记下该圆的圆心所在位置。 

④将各点的累加器值进行比较，最终要找的圆心点即为累加器值最大的点。确定到圆心位置后，可将防尘盖圆环分割出来。 
2.2 神经网络识别模型确立

图像前期处理完成后就要对图像进行识别，本文采用人工神经网络进行模式识别，且采用进行图像特征提取的间接识别方法。

2.2.1 特征提取
零件缺陷检测中，是否能够选取合适的特征描述，其将直接影响到正确识别率的高低。较强的通用性、较高的精度、较快的提取速度快的一组量是一个好的特征描述所具有的基本特点。在实际应用中，常常从已有各种特征描述中，找到最佳的目标特征描述组合。而提取图像的特征量时，应当选择一个在目标发生倾斜、大小、位置变化的时候，仍能够保持不变的特征量。为了更好地提高识别的正确率，本文选用矩不变量对图像特征量进行提取。矩不变量特征是模式识别中常用的一种特征描述。对于图像f(x,y)，其二维(p+q)阶几何矩为如下黎曼积分形式[57]：
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其中，p,q=0，1，2，...，根据唯一性定理，当所有各阶矩均存在时，矩序列

{mp,q }唯一地被f(x,y)确定；{mp,q }也唯一确定了f(x,y)。为了得到位置不变性，引入中心距，其定义为： 
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其中，
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其中，
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表示的7个具有平移、尺寸和旋转不变性的矩不变量为：
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Maitra根据这7个不变量，定义如下6个不变量对目标分类。
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在对图像中的目标进行特征提取时，本文选择采用以这6个不变量为基础而构成的 5个组合矩不变量：
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    由于图像所具有的组合矩不变的特征，本文利用此原理，进行图像的模式识别。

2.2.2 图片特征库建立

    本文选用35幅拍摄的微小轴承图片，其中20幅合格和15幅不合格，对它们进行1-35编号，1-5、11-25为合格的轴承图片，6-10、26-35为不合格的轴承图片。图片经预处理后分别计算式(20)所示的组合矩不变量（M1,M2,M3,M4,M5），作为人工神经网络理论的图片特征库。

2.2.3 构建神经网络识别模型

按照人工神经元连接方式上的不同，人工神经网络可以划分为四个大类，即前向、反馈、相互结合和混合型的这几个网络。其中，前向网络是比较经典的一种神经网络，前向网络的突出特点是前后两层之间的神经元之间相互连接，每层内部的神经元相互之间不连接。而反馈网络增加了从输出层到输入层之间的反馈。对于相互结合型网络，其每个神经元都能够实现双向的连接，并且各个神经元在进行信息处理的同时，还常常伴随着各个神经元之间的内在相互作用。混合型网络的连接方式是介于前向和相互结合型网络之间的。由于神经网络具有高速并行处理能力、良好的容错能力、自学习能力及较强的分类能力等特点，所以在识别阶段，对于图像的识别来说，本文采用神经网络分类器是非常有效的手段。

BP网络是多层前向网络，本文使用人工BP神经网络作为分类器对已经提取的特征进行分析和识别归类。其工作方式为：首先是训练方式，这种工作状态下要采用一定数量的样本图像对模型进行训练，还要在训练前给出各个样本的所对应的分类，一直到模型能够对所有样本进行正确的识别为止；然后是识别方式，种工作状态下直接把待识别的图像输入到模型，通过模型计算并与训练特征库对比后，输出识别结果。识别系统模型如图2。
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图2 神经网络图像识别系统模型 
    本文采用三层BP 神经网络模型，网络结构分为输入层、隐含层和输出层。输入层节点、隐层、输出层节点分别取5，6，1，隐层、输出层传递函数分别取多个S型函数(logsig)的叠加、线性函数(purelin)。隐含层激励为多个S型函数的叠加，相邻函数间有着不同的间隔，因而一个隐层神经元能表示的量级和状态增多，网络模糊性增加，网络模式识别的准确率将会得到提高。
2.2.4 BP神经模型网络训练

    由于BP算法存在诸多缺点，BP算法的改进就成为了必需。本文的模式识别检测模型采用改进的BP算法——LM算法进行网络的训练。

采用LM训练算法，不需要计算Hessian阵，它可以用下面的矩阵来替代：
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    其梯度为：
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    其中，J是雅克比矩阵。e是误差向量。则：
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    迭代时，若训练成功，就使
[image: image66.wmf]m

的值减小；反之，就使
[image: image67.wmf]m

的值增加，以便使误差函数最终会减小到合适的值。本文所建立的微小轴承表面缺陷检测模型的训练流程图如图3所示。
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         图3 网络训练流程图

3. 实验实现及分析

    本文所采集到的原始图像其中之一如图4所示，实验时，采用MATLAB做仿真实验，对其进行边缘检测的效果及提取到的目标图像效果如图5所示。 
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  图4边缘检测效果    图5目标图像效果
为验证算法有效性，在实验的模式识别阶段，本文首先对神经网络进行训练以得到合适的权值，采用的训练样本由图片特征库中的前10个构成，并把的合格和不合格的训练样本交叉输入，且令合格样本的期望输出为1，不合格样品的期望输出为0。将合格和合格样品交叉输入有利于网络的学习和记忆，因为BP网络具有学习新知识遗忘旧知识的缺点。之所以选择10幅图片作为样本输入，是因为网络训练样本过少，会使网络训练不完全，样本过多会造成过度学习，反而也不利于网络的学习和收敛。经过8次网络训练后，可达到设定的训练误差10的负7次方，训练误差实验曲线如图4所示。
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图4 训练误差曲线图

然后，再将验证样本经预处理、特征提取后送入到网络中识别，并得出识别结果。选取图片特征库中编号11-35的图片作为模型的验证样本，把合格品的相对误差范围设定为12%，其余全部计为不合格(包括判别不出的全记为不合格)。部分样本的实际输出如表1，2所示。

表2  误差验证表及误差结果（部分数据）
	编号
	M1
	M2
	M3
	M4
	M5

	11
	1.000 
	1.101
	-0.974 
	0.193
	0.001 

	12
	1.043 
	1.210
	0.032 
	0.194 
	0.011 

	13
	1.034
	1.187
	-0.174
	0.194 
	0.194 

	14
	1.041 
	1.536
	0.274
	0.193 
	0.011 

	15
	1.034
	1.404 
	-0.412 
	0.194 
	0.010 

	26
	1.035 
	1.270
	-0.385
	0.179
	0.008

	27
	1.019
	1.103
	0.156
	0.176 
	0.006 

	28
	1.039
	1.874
	0.041
	0.173 
	0.008 

	29
	1.007 
	1.093
	0.439 
	0.174 
	0.003 

	30
	1.032 
	1.513 
	0.711
	0.175 
	0.007 


表3对应编号图片的与误差输出（部分数据）
	编号
	实际输出
	误差
	期望输出

	11
	0.939
	-0.061
	1

	12
	0.836
	-0.164
	1

	13
	0.994 
	-0.006
	1

	14
	0.868
	-0.132
	1

	15
	1.006
	0.006
	1

	26
	0.261
	0.261
	0

	27
	0.168
	0.168
	0

	28
	0.091
	0.091
	0

	29
	0.150
	0.150
	0

	30
	-0.085
	-0.085
	0


实验结果统计显示，样本中25个微小轴承图片中，原本总共15个合格的有2 个被判别为不合格；原本10个不合格的全部判别为不合格。其统计表见表4。

表4 验证样本情况统计表

	              样本总数 25 

	    合格数 15
	   不合格数 10 

	被判为合格
	被判为不合格
	被判为合格
	被判为不合格

	13
	2
	0
	10


    由表4可以得出，模型的正确识别率为92%，充分说明本微小轴承表面缺陷神经网路检测模型具有较高的正确率，其可靠性和安全性较好。

4. 结论

本文针对微小轴承的表面结构、尺寸、检测精度和缺陷特征，并结合实际实验条件，构建了用于检测识别微小轴承表面缺陷的人工神经网络模型，选择了适用于本文模型的预处理方法对所采集图片进行处理，利用 Hough 变换以及Roberts算子提取了图片中的轴承防尘盖部分；以组合矩不变量为依据，判断轴承是否存在缺陷；利用MATLAB软件做仿真实验，结果表明其用于实际检测的可靠性。并用多幅微小轴承图片验证了模型的准确性，得到了较好的检测效果，证实了本文采用的BP神经网络模型用于轴承表面缺陷识别的合理性。
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