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基于特征融合的多尺度窗口产品外观检测方法

王　炎，连晓峰，叶　璐
（北京工商大学 计算机与信息工程学院，北京　１０００４８）

摘要：为提高产品外观质量的检测精度和实时性，提出一种基于特征融合的多尺度滑动窗口机器视觉检测方法；在训练阶段，首先

提取图像的 ＨＯＧ特征和Ｌａｂ颜色特征，并采用典型相关分析法 （ＣＣＡ）进行特征融合；接下来，采用支持向量机 （ＳＶＭ）对融合的特

征进行训练，生成分类器；在检测阶段，产品外观不同区域对精度的要求不同，为提高检测效率，生成不同尺度的滑动窗口，在每个窗

口中都进行图像的特征提取与特征融合；最后，对采集的图像序列进行匹配，实现产品外观划痕的实时检测；实验中，选取不同的特征

提取方法进行对比，并分别生成大小不同的滑动窗口，通过分析实验结果，结合检测时间与精度，确定各个区域的窗口尺度；实验表明，

与传统的检测方法相比，所提方法在检测精度和实时性上具有显著提高。

关键词：机器视觉；质量检测；特征融合；多尺度滑动窗口；支持向量机
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０　引言

随着生产力的提高以及生产资料的丰富，人们对工业产品

质量要求也不断在提高，产品外观缺陷问题愈发受到重视。现

有的外观缺陷检测方法有Ｂｌｏｂ检测算法、ＬＢＰ特征检测算法

等。Ｂｌｏｂ检测算法是依据所需要的检测精度将目标图像划分

成为一个个的小区域，计算时将每个小分区内的ＲＧＢ平均值

代替分区颜色信息，然后再将待检测的目标图像和标准图像的

对应的分区进行对比［１］。这种检测方法检测速度慢，内存消耗

大，不能满足对产品的实时检测，并且如果待检划痕的颜色和

机身本体颜色很接近，该算法的精度不高。ＬＢＰ特征 （局部

纹理特征）检测方法是将目标图像划分为若干个３３的小区

域，通过对比区域中周围８个点和中心点的灰度值来得到中心

点的ＬＢＰ值，并用该值来表示整个区域的ＬＢＰ特征，这种特

征提取方法并不能很好的描述工业产品的外观特征，其精确度

也不能满足一般的工业要求。除此以外还有基于小波分析的外

观缺陷检测方法［２］、Ｈｏｕｇｈ变换法
［３］、自适应阈值分割算

法［４］等外观检测方法，但是目前仅限于实验研究阶段，未能应

用于实际工业生产，对产品外观进行实时快速精确的检测是当

前亟待解决的问题。

本文提出一种基于特征融合的多尺度滑动窗口检测算法，

可以实现对产品外观的快速精确的检测。整个过程分为样本训

练阶段和实际检测阶段。在训练阶段，对训练样本进行图像的

ＨＯＧ特征和Ｌａｂ颜色特征提取，特征提取完毕采用ＣＣＡ进

行特征融合，然后送入ＳＶＭ进行训练。在检测阶段，先在采

集到的图像上选取同样的感兴趣区域，在图像上生成多尺度滑

动窗口，即对待不同精度需求的产品检测面，生成大小不同的

滑动窗口。尺度分为三个等级，精度需求不同，窗口的尺度大

小也不同，这样既能保证检测精度，又能保证检测的实时性，

大大提升了检测效率。接下来在滑动窗口中进行特征提取与特

征融合，将融合的特征送入已经训练好的分类器中，检测是否

存在外观划痕缺陷，检测完毕后滑至下一个窗口继续检测。总

体的检测流程如图１所示。

１　特征提取与融合

特征提取包括基于局部的方向梯度直方图 （ＨＯＧ）特征

提取和基于全局的Ｌａｂ颜色特征提取。
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图１　检测流程

１１　犎犗犌特征提取

ＨＯＧ特征是一种机器视觉与图像处理中用来进行图像检

测的特征描述算子［５］。相比较其它的特征描述方法，其优点在

于它对图像的几何形变和光学形变拥有良好的鲁棒性，因为这

两种形变只会出现在大的空间领域中，而 ＨＯＧ特征是在图像

划分的小区间内进行操作的。ＨＯＧ特征提取的步骤如下：

１）将目标图像进行规范化 （归一化），其目的主要是降低

光照对图像的影响；

２）分别用 ［－１，０，１］和 ［１，０，－１］犜 梯度算子对图像做卷

积运算，得到水平方向和竖直方向的梯度分量。然后计算像素

点 （狓，狔）的梯度：

犌狓（狓，狔）＝犎（狓＋１，狔）－犎（狓－１，狔） （１）

犌狔（狓，狔）＝犎（狓，狔＋１）－犎（狓，狔－１） （２）

　　在式 （１）、式 （２）中，犌狓（狓，狔）表示目标图像中像素点

（狓，狔）的水平方向梯度，犌狔（狓，狔）表示该像素点竖直方向梯度，

犎（狓，狔）表示像素值。像素点 （狓，狔）的梯度幅值和梯度方向如

式 （３）所示：

犌（狓，狔）＝ 犌狓（狓，狔）
２
＋犌狔（狓，狔）槡

２

α（狓，狔）＝ｔａｎ－
１ 犌狔（狓，狔）

犌狓（狓，狔（ ）烅

烄

烆 ）

（３）

　　３）将目标图像划分为大小为６６个像素的图像单元，统

计每个图像单元的梯度直方图。

４）将小的图像单元组合成空间上连通的区间，每个区间

上所有的图像单元的特征向量串联起来就可以得到该区间的

ＨＯＧ特征向量。最后将目标图像内所有的区间 ＨＯＧ特征向

量串联起来，得到整个图像的 ＨＯＧ特征向量。

ＨＯＧ特征提取流程图如图２所示。

图２　ＨＯＧ特征提取流程

ＨＯＧ特征提取如图３所示，图 （ａ）为产品外观图，图

（ｂ）为该图提取的 ＨＯＧ特征，横轴表示每一个ｂｌｏｃｋ中的特

征数量，纵轴表示ｂｌｏｃｋ的个数。

图３　产品外观 ＨＯＧ特征提取

１２　犔犪犫颜色特征提取

与ＲＧＢ等颜色空间相比，Ｌａｂ颜色空间色域更加宽广，

包含了ＲＧＢ和ＣＭＹＫ等其它颜色空间的所有色域，人类肉眼

所能感知的颜色都可表现，同时Ｌａｂ颜色空间又弥补了ＲＧＢ

和ＣＭＹＫ等其它颜色空间的色彩分布不均匀的缺陷。多次实

验表明，使用Ｌａｂ颜色空间来描述图像的颜色特征，比其他

颜色空间有更高的精度和更低的误检率。因目前常用的图像获

取设备都是以ＲＧＢ颜色空间为标准的，所以要先将ＲＧＢ空间

转换为Ｌａｂ空间
［６］：

犡

犢
熿

燀

燄

燅犣

＝

０．４１２ ０．３５７ ０．１８０

０．２１２ ０．７１５ ０．０７２
熿

燀

燄

燅０．０１９ ０．１１９ ０．９５０

熿

燀

燄

燅

犚

犌

犅

（４）

犔＝１１６犳（犢／２５５）－１６

犪＝５００［犳（犡／２５５）－犳（犢／２５５）］

犫＝２００［犳（犢／２５５）－犳（犣／２５５
烅

烄

烆 ）］

（５）

　　以上两式中，犳（狇）＝

３

槡狇 （狇＞０．００８）

７．７８７狇＋１６／１１６ （狇≤０．００８｛ ）
，

犡，犢 ，犣分别为犡犢犣空间的三个通道。颜色直方图是一种颜

色特征的描述方法，其不受图像的旋转、平移等变化的影响，

通过计算Ｌａｂ颜色空间中每个图像单元内的像素数量即可得

到目标图像的颜色直方图。

１３　特征融合

常用的特征融合方法有ＣＣＡ、Ｄ－Ｓ证据理论法和主成分

分析法 （ＰＣＡ）
［７］。主成分分析法考虑到变量内部各维数据之

间的关联，误差较小，但是其求解复杂，应用困难，且本课题

研究只需要融合两种特征，所以主成分分析法不适用。Ｄ－Ｓ

证据理论是一种多源信息融合方法，但是该方法要不同特征之

间必须相互独立，特征之间的关联会导致融合出现较大的误

差，故也不适用。本文特征融合采取ＣＣＡ。该方法通过提取

两组特征向量中有代表性的综合变量，可以从整体上把握两组

特征向量之间的相关性。在融合特征的同时，又降低了特征表

示维数。具体融合方法描述如下：

设从图像中提取的 ＨＯＧ特征和Ｌａｂ颜色特征分别为两组

向量空间犡＝［狓１，狓２，…，狓犿］和犢＝［狔，狔２，…，狔狀］，犿和狀分

别为两组特征向量的维数。两组特征向量的相关系数如式 （６）

所示：

犣（狕１，狕２）＝ｍａｘ
狌，狏

狌犜犆狓狔狏

狌犜犆犜狓狓·狏犆狔狔槡 狏
（６）

式中，犆狓狔 为犡，犢间互协方差矩阵；犆狓狓 为犡 的协方差矩阵；

犆狔狔 为犢的协方差矩阵。找到一组合适的投影矢量矩阵狌和狏，

使得投影分量狕１ ＝狌
犜狓和狕２ ＝狏

犜
狔的相关性最大。
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将提取到的犡和犢间的相关特征分别记为犝犜狓和犞犜狔，最

终融合后的特征向量为：狕＝ ［犝犜　犞犜］
狓

［］狔 ，将该融合特征向

量用于后续的分类。

２　犛犞犕学习分类器

２１　犛犞犕基本原理

ＳＶＭ是针对线性分类器提出的一种设计准则，相比起其

他的分类方法，其泛化性能强、精度高，在解决非线性小样本

的识别问题中具备很明显的优势［８］。

ＳＶＭ的目的是求得一个超平面使得该超平面与训练样本

的距离最大。求取超平面的极大化泛函如式 （７）所示：

犙（犪）＝∑
犖

犻＝１

犪犻－
１

２∑
犖

犻＝１
∑
犖

犼＝１

犪犻犪犼狔犻狔犼狓
犜
犻狓犼 （７）

　　式中，犖 为样本的个数，狓为样本，狔为类别编号，犪犻 为函

数优化时拉格朗日系数。求得函数最大值犙（犪），即可求得最

优解，最优权向量为：

狑 ＝∑

犖
狊

犻

犪犻狔犻狓犻 （８）

　　式中，犖狊 为支持向量的个数。求得拉格朗日系数犪犻，即

可求得最优超平面。

２２　分类器生成

将采集到的图像进行 ＨＯＧ特征提取和Ｌａｂ颜色特征提

取，经过特征融合以后送入分类器进行训练，然后将训练好的

分类器用于后续的外观检测中。在进行检测时，对待检图像进

行特征提取以及特征融合，然后送入已经训练好的ＳＶＭ 分类

器中，得到检测结果。

３　多尺度滑动窗口的生成

由于产品外观划痕的位置分布具有不确定性，所以检测时

在检测面生成矩形窗口进行检测，选取大小合适的矩形窗口在

图像上进行滑动，使其包含整个图像，每滑动一次，就对窗口

内的图像进行一次特征提取。窗口的大小对检测时间以及检测

精度会产生很大的影响，若是窗口选择太大，包含过多的像素

点，则会使窗口内分辨率下降，降低检测精度；若是窗口选择

太小，则会因为多次提取特征导致检测时间过长并且内存消耗

过大，而且可能会将机身上的灰尘或是水珠等误检为划痕。

一件产品不同的面对于外观缺陷的精度要求也是不同的。

通常来说侧面及正面对于检测精度要求较高，生成尺度较小的

窗口进行检测；而背面和顶面对于检测精度要求较低，则需要

生成尺度较大的窗口进行检测。

４　实验结果与分析

４１　数据集

本文所采用的数据集是来自海尔集团滚筒洗衣机生产流水

线上的产品实际外观图。每张图片的尺寸为２４５６２０５８。

４２　实验设计

４．２．１　特征提取方式对比

采取 ＨＯＧ特征和Ｌａｂ颜色特征相结合的特征提取方式，

为了体现该方法的优越性，另外选取不同的特征提取方式来进

行对比实验。在特征提取方式中，另外选取了Ｂｌｏｂ特征提取

和ＬＢＰ （局部二值模式）特征提取两种特征提取方式。

实验中将机身贴上划痕标签 （如图４所示），用不同的特

征提取方法来进行检测，比较检测结果。

图４　机身外观划痕

４．２．２　不同窗口尺度对比

滑动窗口的尺度选取不同会较大程度地影响检测结果，本

实验所采用的检测图像较大，对于精度要求较低的检测面，若

窗口尺度选取较小，则需要相当长的时间，不能满足流水线的

实时检测。实验中分别选取尺度为２０２０、２５２５、３０３０、

３５３５、４０４０、４５４５、５０５０的窗口，每种尺度测试数

量为２００台，将产品的检测面上人为贴上划痕标签，最终得到

窗口尺度和检测时间以及检测精度的关系曲线图。

４３　实验结果分析

４．３．１　特征提取方式对比结果分析

分别采取不同的特征提取方式对同一批产品进行检测，选

取几组典型的检测结果，可以明显看出，相比起 ＨＯＧ特征和

Ｌａｂ颜色特征想结合的特征提取方法，其他特征提取方法效果

并不理想 （见图５～图７）。

图５　Ｂｌｏｂ特征提取检测结果

图６　ＬＢＰ特征提取检测结果

图７　ＨＯＧ与Ｌａｂ颜色特征结合检测结果

４．３．２　不同窗口尺度对比结果分析

实验中选取大小不同的窗口，得到窗口大小和检测时间的

关系如图８所示。

图８　窗口大小和时间的关系

在生产过程中机身会沾染少许灰尘，在实验中若将灰尘检
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测为划痕，则判定为误检，若未能检测到贴上的划痕标签，则

同样判定为误检。设定精度为正确检测的机器数量与总量的比

值。窗口大小和检测精度的关系如图９所示。

图９　窗口大小和精确度的关系

表１　不同大小窗口时间与精度

窗口大小 １５１５２０２０２５２５３０３０３５３５４０４０ ４５４５

时间／ｓ ９．０ ６．２ ４．８ ４．０ ３．５ ３．２ ３．０

精度 ９６．１％ ９６．９％ ９８．８％ ９８．３％ ９８．２％ ９７．８％ ９６．５％

表１为不同大小的窗口的检测时间与检测精度对应的具体

数值。分析图表，在窗口大小为２５２５时，精确度会达到一

个峰值，之后缓慢下降，结合时间，选取大小为２５２５大小

的滑动窗口用于检测产品的正面以及侧面；３５３５大小的窗

口相比起３０３０大小的窗口，精确度几乎持平，而时间却明

显减少，所以选取大小为３５３５的滑动窗口用于检测产品的

顶面；背面对于精确度的要求较低，可选取大小为４０４０的

滑动窗口用于检测背面。

５　结论

提出了一种基于 ＨＯＧ特征和Ｌａｂ颜色特征融合的多尺度

滑动窗口检测方法，可以对产品外观质量完成快速准确的检

测，且具有实时性，多特征融合可以保证检测结果的准确性，

多尺度滑动窗口既能保证较高的检测精度又能降低检测时间。

实验过程中对比了其他几种特征提取方法，结果表明本文采取

的 ＨＯＧ特征和Ｌａｂ颜色特征具有最高的检测精度；通过分别

选取不同大小的窗口，结合精度和时间，在不同的检测面生成

大小合适的窗口。在实际的生产流水线进行实验，结果表明该

研究具有很高的工业应用价值。但是经过实验，发现还是会存

在误检漏检的情况，在生产密集的时候，检测速度还是略微有

些跟不上生产速度，在未来的研究中，还需要继续改进，逐步

完善性能。
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分类的绝对误差得到了降低，证明本文提出的方法是容差模拟

电路软故障诊断的一种可信的、有效的方法。
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