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摘要 

在汽车内饰件行业，目前针对车载人机交互面板的光刻信标的质量检测，在实

际的生产环节中还是大多依赖于人工判断，效率较低而且准确度无法测量。本文基

于计算机视觉设计了一种适合工厂自动化产线的在线视觉检测系统，替代人工检测。 

通过对车载面板开关的工艺工程分析，确定了颜色、亮度和缺陷检测目标。对

整个系统的软硬件设计和选型进行了论述。针对颜色检测提出一种可行的白平衡标

定方案。针对亮度检测提出了一种使用极限样件进行参数传递的低成本的检测方案，

使信标的颜色、亮度可以在精确的范围管控下检测。同时针对缺陷检测使用了一种

基于深度置信网络和在线优化算法相结合的深度学习模型结构方案，将无法参数化

的一些缺陷检测指标进行特征抽象建模并通过逐次累加单个样本数据对模型进行

重构，对无法通过精确范围度量的缺陷进行机器自动检测。此系统能够克服由于使

用传统机器视觉系统对缺陷检测误判率高的情况，最终实现和人眼的识别要求接近

的测量效果。 

通过对亮度检测的测量系统分析以及缺陷的实际准确率分析，最终验证此测量

系统满足测试要求。最后对进一步优化和拓展的工作进行了简述。 

 

关键词：机器视觉，深度学习，颜色亮度检测，缺陷检测，深度置信网络 
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ABSTRACT 

In the automotive interior decoration industry， at present， the judgment of the 

quality of the optical indicator in the Human Machine Interface panel still depends on 

the manual judgment in the actual production process. The manual judgment is low 

efficiency and immeasurable. An online vision inspection system is designed based on 

computer vision technology instead of manual judgment. 

Through the analysis of process for Vehicle Human-Machine Interface Parts, the 

detection target of color, brightness and defects is confirmed. The hardware and software 

design and selection of the whole system are discussed. This paper proposes a feasible 

method of white balance calibration for color detection and a low cost inspection method 

of transferring the parameter with the limit samples for brightness inspection so that the 

color and brightness can be detected under the exact limit control. Meanwhile this paper 

uses a deep learning structure based on deep belief network and online fine tune 

algorithm for defects inspection. It can be used to automatic detect the defects without 

accuracy parameter by modeling abstracted features for defects which cannot be 

parameterized and remodeling with iteration of single sample. This system overcomes 

the traditional machine vision system of high error rate of defects detected and finally 

achieve the similar effect with human eyes for measurement. 

Through the measurement system analysis for brightness inspection and accuracy 

analysis for defects inspection, the vision inspection system can meet the measurement 

requirements. Finally the optimization and further studies are discussed. 

 

Key Words: Computer vision，Deep learning， Color and brightness inspection，Defect 

inspection ，DBN 
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第 1 章 引言 

1.1 论文背景及意义 

随着家用汽车的普及，家用轿车正在从以前单纯的运载工具转化为人们享受品

质生活的一部分。人们对汽车内饰件的外观要求不断提高，因而驱使汽车内饰件中

的车载人机交互面板开关的外观样式不断的优化改进，开关形式也从最初的机械式

开关到现在的机械电子式开关。车载人机交互面板常用在各种开关或指示灯部分，

用于接收驾乘人员的动作指令以及提示驾乘人员，当夜幕降临，汽车内部的人机交

互面板开关即会点亮，指示驾乘人员车辆状态以及作为开关触控的引导指示。车载

人机交互面板开关对于表面光刻质量的要求比较高，其光刻和装配质量直接关系到

驾驶员和乘客的视觉观感，影响汽车的整体品质。在一些高档汽车上，对于车载人

机交互面板的要求尤为严格，对发光信标的完整度，亮度，均匀度，颜色，暗点，

单边尺寸等均有较高的检测要求。通常整车厂对于开关的信标的要求从在亮度方面

做了严格的阈值定义，并且暗点毛边以及亮度的不均匀是不被允许的。而在实际的

生产线上，有多个工艺过程影响着最终的信标品质。从光刻工序，LED(Light Emitting 

Diod)贴片工序，导光条装配工序再到总成装配工序中的任何一个工序出现偏差均

会使最终的面板质量达不到设计要求。在生产现场最常见的检测方式是使用人眼判

断的方式进行信标质量控制，对人员有特定的选择和培训要求，在经过严格培训后

才可进行光刻信标的筛选。但是人有一定的不可控因素，当人员进行长时间重复检

测后，会有一种疲劳和思维惯性的风险，使质量控制出现漏洞。再加上为此检测需

要增加额外的人员投入，而且这种人员投入随着面板的复杂程度提高，生产成本会

随之急剧提高，出现质量缺陷的风险也大大上升。 

在工业领域，通常使用机器视觉技术来进行零件表面检测。近些年发展比较快

速的视觉算法比如 Halcon 和 NIVision 均是典型的商用视觉系统的代表，这些视觉

算法对于表面图像的定位、测量、滤波、颜色和亮度等均有对应的算法可以直接处

理，速度也比较快。但算法多集中在特定条件的特征的检测，在实际的生产线检测

应用领域，对于均匀度、暗点、尺寸和毛边的检测使用传统的机器视觉技术经常发

生精度低和误判率高的问题，一次检测通过率较低，在一些极端条件下甚至低于

50%。因此在生产过程中，当需要对车载人机交互零配件进行综合的表面检测时，

无法完全脱离工人目视判断。在误判率较高的情况下，必须增加人工复检，大大增

加了生产成本。传统机器视觉技术无法较好的达成目标的根本原因是由于对这些指
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标的检测，首先会遇到参数难以量化的问题。由于阈值的设置均为固定参数，无法

通过一些新的需求进行动态调整。其次，对于缺陷特征来讲，其具有不可预知性，

也就是在于缺陷的发生前，无法获知其特定的缺陷状态，也就无法对其进行参数量

化并将其检出，所有的检测方法均针对特定特征进行。再次，在线检测环境和要求

不同于实验室环境，生产系统的检测需要实现快速，较为准确的找出由于工艺过程

导致的光刻信标质量缺陷，而实验室的检测是在严格的条件下检验零件是否满足设

计要求，这点上就是他们最大的差别，所以在生产现场是无法进行实验设备部署的。

另外，从单品的生产成本考虑也无法满足要求。 

如何才能设计一套系统，既可以实现亮度定量检查，又可以使传统的机器视觉

系统完成复杂模糊的特征的判断，那么在生产过程中的无人化即可实现。而解决这

一问题的关键，在于视觉系统具备同时亮度检测功能以及模糊特征的提取功能，那

么引入机器视觉系统与人工神经网络相结合的方式进行处理是最好的解决方案。近

来，深度学习理论的日趋成熟，其在各行各业的应用越来越广，它最大的优势在于

可以通过抽象出特征值，来模拟人的思维模式，这是人工智能的一个基本的功能要

求。在无人监督的或少量监督的情况下通过特征抽取与大规模的迭代运算实现自我

学习[1-5]。这种特性特别适合在一些需要人眼来识别的一些复杂场合，比如车载人

机交互面板检测领域。相对于人眼的检测，摄像头在捕捉实际信标图像的稳定性要

高很多，再配合深度学习算法即可实现人眼与人脑所完成的基本视觉感知能力。最

终可以代替人眼进行产品表面的缺陷检测。而引入在线学习机制则是为了使深度学

习的过程受控，加快原始模型对单个样品的检测结果趋向理想状态的过程。这样可

以使深度学习模型实时插入单个偶然未知缺陷特征值，通过人为干预，达到符合人

类大脑要求的算法模型，这也是在今后人工智能发展过程中的关键一环，使其更快

的接近于人类思维模式，代替人的一些简单劳动。 

将机器视觉技术结合深度学习理论的意义不只在在线缺陷检测有意义，对于所

有的需要人来进行重复劳动的和进行感知判断的领域均有深远的意义，首先机器视

觉技术可以感知和获取外界信息，就像人眼感知外围环境，从而构建自己的空间模

型。人工智能又在此基础上将机器的感知加入了思维模式，使其可以自我完善，并

可以理解人类对其的学习指导，使其向人员预想的方向发展，可代替一切人类感知

和潜意识判断任务。 

1.2 国内外研究现状 

在光学检测领域比较常见的机器视觉商用软件主要有以下几种，Halcon 视觉处

理软件，其由德国 MVtec 公司开发，包含了完善的标准的机器视觉算法库，常被
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用于机器视觉集成开发领域，在国内外均有较多应用。Vision Pro 视觉处理软件，

其由美国 Cognex 公司发开，重点倾向于模式识别，常搭配其硬件销售，在工业领

域应用广泛。NI Vision，其由美国 NI 公司开发，提供完整的机器视觉算法库，并

具有良好的调试环境，搭配 NI 的其他软件平台，可以实现机器视觉的快速实现，

在测试领域应用较广。Open CV，其是一种开源的跨平台的机器视觉库，拥有丰富

的视觉算法，并可以运行在Linux，Windows，Mac OS操作系统上，并提供了Python，

Matlab 等语言接口，在研究领域具有较广的用户群。  

基于以上的机器视觉算法，是无法直接测量产品 LED 透射的亮度值的，因为

数字量的值无法和亮度单位直接匹配在一起，国内外通常对亮度的测量均适用亮度

计，比如 LumiCam1300 就是一款亮度色度计，其可以测量 0.0001 至 100000 cd/m2

的亮度，以及可以对色度进行分析。但由于其为专用的实验设备，二次集成非常困

难，并且价格非常昂贵，不适合在生产现场使用。而使用机器视觉进行亮度检测的

相关研究非常少，而本文基于低成本考虑，提出了一种以灰度值匹配亮度值的方式

进行参数传递检测，可以有效对亮度值进行范围检测，大大降低了生产成本。 

而对于颜色检测，由于相机对于白色的定义会因为环境光的变化而出现偏移，

使拍摄的数字图片带有色温而无法反映正确的白色，尤其在待测品是白光 LED 的

时候尤其重要。在一些相机系统中自带白平衡算法，在国内外的大量文献中也有关

于自动白平衡的算法[6]，本文基于 NI Vision 的白平衡功能，提出了一种在实际生产

中可以实现简单标定的方法，以实现白平衡的在线标定。 

对于物体表面缺陷的研究，在工业领域均有相关的研究。传统图像缺陷处理方

式一般使用统计分析法、结构分析法和频谱分析法，并且在国内外的一些研究中对

缺陷的动态阈值的设定也经常被提及。比如在无纺布表面缺陷检测中[7]，扬州大学

的邵鑫玉等在对于无纺布生产过程的缺陷进行了分析，提出了基于灰度均值的动态

阈值缺陷检测算法。该方法对于固定缺陷样本的检测具有良好的适应性，但算法本

身是基于对已知表面缺陷的检测，即通过提取一致背景中缺陷图像的区域，设置合

理的预制，与标准图像结合的对比检测法。其待检测缺陷样本如下图 1.1，处理过

程如图 1.2 所示： 

 

图 1.1 无纺布表面缺陷示意 
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图 1.2 灰度均值的动态阈值检测过程 

对于喷涂工业自动检测方面，天津大学的周卫国体使用了图像增强降噪和阈值

分割，并使用统计方式进行了特征的抽取和分类。在实际的工业场合实现了一定的

光滑面缺陷检测[8]需求。其待检测缺陷样本如下图 1.3，处理过程如图 1.4 所示： 

 

图 1.3 喷涂表面缺陷示意 

 

 

图 1.4 统计缺陷检测过程 

而郑健峰发表的带钢表面缺陷检测方法研究中，提及了使用 BP（Back 

Propagation）神经网络进行特征值的提取，使缺陷检测的灵活性大大增强，使模型
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的识别率提高。但是单纯的 BP 神经网络却有其自身的缺陷，BP 的自身分类器只能

识别初始定义的几种缺陷模式，没有自我学习功能，新的缺陷模式无法被识别，需

要对模型进行重建，这样会耗费大量的时间。并且在处理图像数据时容易陷入局部

最小值，在复杂缺陷的工业领域无法推广应用[9]。其待检测缺陷样本如下图 1.5，

处理过程如图 1.6 所示： 

 

图 1.5 带钢表面缺陷示意 

 

图 1.6 带钢缺陷处理过程 

而在 2016 年燕山大学的张秀玲等人在针对带钢板形的缺陷检测研究中使用了

DBN(Deep Brief Network)模型，如图 1.7 所示。使其模型的识别率优于单纯的 BP

网络模型，但其同样具有无法在线调整模型的问题[10]。 

 

图 1.7 DBN板形模式识别结构图 
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对于机器学习领域，国外的相关研究比较早。机器学习经历了几次起伏，伴随

着 2006 年，Hinton 等人提出了深度置信网络[11][12]，机器学习又掀起了一阵新的浪

潮。Hinton 等人基于 MNIST database (Modified National Institute of Standards and 

Technology database)，使用 DBN 模型进行了手写字符的识别验证，字符如图 1.8 所

示，提出了一种 DBN 混合神经网络的概念，如图 1.9 所示： 

 

图 1.8 MNIST手写数字样本 

 

图 1.9 DBN神经网络 

随着这些年的发展，各大科技公司均在深度学习上投入了巨大的人力。比如

Google 的 TensorFlow 就是一款针对机器学习的平台软件，另外还有 Facebook 的

Torch 深度架构，Bonsai 的人工智能平台，以及微软，百度，阿里巴巴均推出了自

己的人工智能系统。并且近年来，各种国际会议也对深度学习有了充足的关注度，

比如 NIPS 会议讨论了关于无监督特征学习的深度学习结构，ICASSP 会议在 2013

年讨论了语音识别与深度学习的结合应用[13]。由此可见，深度学习越来越引起人们

的关注并对工业界产生深远的影响[14]。 

深度置信网络可以看作是多个限制波尔兹曼机的叠加，在特征抽取方面相比有

监督的神经网络有很大的优势，广泛应用于音频，图像和文本识别领域。深度学习

旨在使机器学习能够更加的接近最初的目标，人工智能。机器学习的发展大概分为

https://en.wikipedia.org/wiki/National_Institute_of_Standards_and_Technology
https://en.wikipedia.org/wiki/National_Institute_of_Standards_and_Technology
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两个阶段，浅层学习阶段和深层学习阶段。在浅层学习中比较常见的是支持向量机

SVM（Support Vector Machines）[15]，浅层学习可以处理一些简单的信号，但在处

理语音和图像的时候就受到了限制。到了 1974 年，反向传播 BP 网络提供了一种反

向优化系统参数的方法，但在增加神经网络层数的时候，由于参数无法传递到更深

的层数而使其容易陷入局部最优状态[16][17]。直到使用了叠加RBM的DBN的提出，

使参数调优过程可以影响深度学习的每一层的参数，从而使系统模型可以适应音频

和图像的复杂处理需求[18]。而在线优化算法对于模型参数的动态优化和学习率的优

化提供了方法。2010 年，Duchi 等提出了自适应的全参数学习率策略 AadGrad
[19]，

该方法为深度学习过程中每一个参数单独设计一个学习率，并利用梯度的平方和保

证学习率的下降趋势，该方法首次提出全参数学习率策略，为深度学习模型的快速

收 敛 提 供 了 一 个 很 好 的 解 决 思 路 。 另 一 种 在 线 学 习 算 法

Follow-The-Regularized-Leader (FTRL) Proximal
[20]在 2011 年 Google 提出后，在广

告领域发挥了巨大的作用，此算法基于 OGD(online gradient descent)，但其对稀疏

性进行了优化。 

1.3主要研究内容及拟关键技术 

基于实际检测条件和国内外的研究现状，本文的目标为设计一种结合传统机器

视觉以及深度学习网络的车载内饰人机交互面板开关信标的视觉检测系统。针对此

设计目标，本文的主要研究工作内容如下： 

1) 对需求进一步分析，并对系统架构进行整体设计和选型。 

2) 研究使用工业相机进行亮度和颜色检测的方法。 

3) 研究使用深度学习模型和在线优化算法对信标表面缺陷的检测方法。 

4) 按照检测功能需求和建模过程，设计软件系统。 

5) 对测试样本进行实际执行实验，验证系统可靠性。 

6) 总结系统设计和执行结果，发现不足，提出改进目标。 

其中涉及到的关键技术是亮度范围标定研究，颜色检测标定研究，图像采集和

处理技术研究，深度学习以及在线优化算法研究，NI Vision 和 Open CV 视觉算法

库研究，TensorFlow 系统研究。 

1.4小结 

本节主要描述了论文的课题来源以及国内外的研究现状，分析了系统设计的可

行性以及现有技术的不足，并列出了本课题的研究工作重点以及需要研究的关键技
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术，本文将沿主要研究工作内容的顺序进行分章节展开。 
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第 2 章 视觉检测系统设计 

2.1 视觉检测需求分析 

现有车载人机交互类零配件主要集中在中控台开关、排档开关、大灯开关、电

动窗开关以及天窗开关等汽车内饰部位，如图 2.1 所示。这些人机交互面板开关有

一个共同的特点，那就是表面具有大量的可透射出特定颜色亮度的信标，有色信标

用于给驾驶人员提供清晰的灯光指示，颜色一般有白、红、橙、蓝、绿等。人机交

互开关的设计通常采用 PCBA(Printed Circuit Board Assembly)表面贴片 LED 工艺，

搭配树脂导光条，将 LED 发射出来的光导至表面材料的光刻处，呈现出均匀的不

同颜色的信标效果。在现代汽车内饰件中大量采用了此类配件，他们的质量直接影

响了汽车驾乘人员的感受。因此，对于所有信标透射出颜色亮度需要达到均匀一致

的效果。 

 

图 2.1 车载人机交互类零配件 

本文基于人机交互面板开关中的单个天窗开关为例，进行视觉检测系统的设计。

天窗开关的实际如下图 2.2 所示： 

 

图 2.2 实际测量产品 

根据天窗开关的设计方式，通常此类零配件所采取的工艺工程如图 2.3 所示。 
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图 2.3 汽车人机交互面板零配件工艺过程 

共分为三个过程，第一层过程为壳体表面件的工艺过程，包含零件注塑、表面

喷涂以及光刻或移印的过程。零件注塑是将塑料粒子在注塑机种压塑成型；表面喷

涂是将塑料表面涂上不同的涂料，使其呈现不同颜色和光泽效果；光刻移印则是在

喷涂好的图层上进行加工处理，刻蚀或转印出不同效果的图标。第三层为电子工艺

工程，分为贴片、AOI（Automatic Optic Inspection）检测、Flash 程序烧写、插针、

割板。而第二层为最终的装配过程，分为装配、预检、终检、产品下线打包四个主

要过程。在这些主要的工艺过程节点中，每一道工序均会影响最终的视觉效果，所

以需要在各个控制节点对生产过程进行控制，涉及视觉检测的工艺过程主要集中在

光刻移印检测、AOI 检测、装配、预检、终检、以及产品打包几个过程中。本设计

主要解决信标的亮度、颜色判别和缺陷检测，属于预检工序。可以影响亮度颜色和

缺陷的因素很多，比如喷涂与光刻质量和导光条的安装因素，在壳体表面件工艺过

程中的光刻工位，一般会解决光刻质量方面的轮廓、尺寸、旋转、波浪、重影、污

点、缺失、位置信息。做法有两种，一种是人工透明膜对比法，这种方法是使用一

个透明的模板罩在光刻好的零件上，进行目视识别。另一种方法是使用传统的机器

视觉进行定量检测，无论哪种方法均无法做到 100%的防错效果。部分缺陷面板件

会流转至装配工艺工程中。而在装配过程中，导光条的安装以及注油工艺直接决定

了最终的效果是否满足要求。因此在现有系统中，终检工位的操作工承担了产品的

目视亮度颜色检测以及缺陷检测，如图 2.4 所示。 
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图 2.4现有的人工目检工位 

天窗开关信标的主要的异常模式如下： 

1) 亮度偏暗或偏亮，如图 2.5。 

 

图 2.5 亮度异常信标示意 

2) 颜色使用错误，如图 2.6。 

 

图 2.6 不同颜色信标示意 

3) 暗点、缺角、亮度不均、条纹异常，如图 2.7。 
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图 2.7 缺陷信标示意 

现有终检工位的缺陷检测是采用人眼进行识别的。识别方式分为两种，一种是

使用暗盒，使待测件和参考样件在较暗的环境中同时进行上电操作，使用人眼对比

两边的信标显示是否一致；另一种是将预检工位的图像保存下来，传输至终检工位

由工人根据显示器上的图片进行缺陷识别。这两种方式对缺陷的识别标准均由操作

工人经过培训后的经验作为判断依据，缺陷由现场质量人员根据曾经发生和预测会

发生的缺陷模式，对工人进行培训。现有的培训模式是基于 NBS 色差板来进行的，

如图 2.8 所示。 

 

图 2.8 工人训练色差板 

但人工的培训模式具有一定的局限性，首先对于培训的效果来说，每个工人的

人眼感受敏感度是不同的，对于不同缺陷模式的感觉也不尽相同。 

 再次，从系统稳定性角度来讲，人是会受精力、情绪的影响出现极大的不稳定

情况。这种不稳定性在 100%的质量控制过程中是非常致命的，会导致一定量的不

良件流出。所以在产线中需要使用机器视觉的方式对零件表面质量进行测量。 

在对亮度、颜色和缺陷这三个目标检测项中，通过传统的机器视觉技术可以把

亮度和颜色检测出来。亮度这个参数可以通过 CCD（Charge-coupled Device）的反

馈灰度值进行测量，颜色可以通过输出的 HSI（HueSaturationIntensity）的颜色分量

进行测量，但缺陷因其复杂性却无法通过简单的机器视觉算法实现，仅可通过人眼

的方式进行判断。如何使用机器视觉来进行缺陷检测，那就必须引入深度学习算法

进行对未知缺陷的特征分析。车载面板开关的表面光刻线条简单，为均匀宽度刻蚀
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纹理，除刻蚀纹理外，表面为黑色喷涂材质，基本可以按照黑色背景进行滤除。在

检测样本固定以后，对于正常面板信标基本可以确定图像的一致特征。无缺陷的样

本在灰阶图下基本无差异，而有缺陷的产品在进行图像处理后，可以呈现细微的局

部差异，而这些差异可以作为特征值，适合使用深度学习的一种深度置信网络算法

（DBN）进行特征提取，在 DBN 的最上层还可以加入传统的带标签的神经网络来

对缺陷件和正常件进行区分。另外针对使用场合上，需要在装配流水线上进行部署，

所以对于新的缺陷以及参数的优化无法将模型进行离线重建，所以在线优化算法可

以被引入来实现单一样本的参数优化。 

 基于此，本次设计的视觉检测系统目标是使用机器视觉自动检测代替人工目检，

以提高生产效率和产品质量。 

2.2系统设计分析 

 整体系统执行架构设计和所用技术如下图 2.9 所示。 

 

图 2.9系统执行架构 

 整体系统包含控制系统，机器视觉系统以及深度学习系统三大块。 

 1) 控制系统 

控制系统的作用是实现待测品自动到达测量工位，并对其进行自动上电，使其

满足视觉测量条件。因此，需要进行运动机构控制，电气电路切换控制以及供电仪

表控制。其中涉及的技术包含可编程逻辑控制器 PLC(Programmable Logic Controller)

设计，切换矩阵的先进设计系统 ADS（Advanced Design System）设计以及供电仪

表控制的可编程仪器标准命令 SCPI(Standard Commands for Programmable 

Instruments)设计。 

 2) 机器视觉系统 

机器视觉系统的作用是进行图像采集，并对亮度和颜色进行判别。对机器视觉

系统的设计，需要进行相机校准，图像采集以及图像处理和阈值判断。所涉及和需
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要研究的技术包含极限参数匹配，白平衡校准，基于美国国家仪器公司的 NI Vision

视觉算法开发以及基于微软的 Visual Basic.NET 程序开发。 

 3) 深度学习系统 

深度学习系统的作用是对待测品图像进行特征提取以及对待测品的缺陷模式

进行识别。对于深度学习系统的设计，需要进行图像预处理和深度学习建模。涉及

和需要研究的主要技术包含 Open CV 视觉系统开发，基于 TensorFlow 的 Python 程

序开发。 

2.3 系统设计 

2.3.1 系统拓扑设计 

根据此影像测试需求，需要构建现场的设备环境，网络拓扑图如图 2.10 所示。

分为两部分，交换机左侧为测量终端，交换机右侧为模型计算服务器，这个系统采

用星型拓扑。在系统最前端为工业相机与暗箱夹具，通过相机将采集到的图片传输

给终端电脑，再由终端电脑将原始图片发送至模型服务器进行运算。 

图像传输

图像传输

以太网数据交换

工业相机与夹具

终端电脑

终端电脑

工业相机与夹具

交换机

模型服务器

 

图 2.10系统拓扑架构 

 机器视觉系统的设计实现是在终端电脑上完成的，而深度学习系统的设计实现

是在模型服务器完成的，这两部分将在第三章节展开研究。 
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2.3.2 系统整体设计 

系统的整体设计如下图 2.11所示，整个系统包含以下几个部分。 

1）终端计算机，主要负责视觉测量部分的颜色和亮度测试。 

2）服务器，主要负责缺陷检测，与终端计算机通过交换机相连。 

3）PLC，主要负责整个系统的机械运动部件的执行和信号反馈。 

4）相机系统，主要包含工业相机、镜头、光源以及适配器，负责图像采集。 

5）电源和切换模组，主要负责待测品的供电以及电路切换。 

 

图 2.11 系统整体设计 

2.3.3 终端计算机设计选型 

对于终端系统，使用研华工业计算机 UNO-3382G 作为整个系统的核心部分，

搭配第 4 代 Intel i7 CPU，并具有两个千兆以太网接口，其作用是负责控制电源、

切换模组的供电起停，给待测产品和辅助光源供电以及接收工业相机的图像进行亮

度判断，同时将采集的图像发送至服务器。系统采用 KEYSIGHT E3644 作为系统

供电，这是一款最大输出功率为 80 瓦的单路直流电源，可以稳定输出 12V DC 来

点亮产品，以及驱动光源适配器和切换模组。适配器的作用是通过对输入电源得

PWM 调制，对条形光源上的 LED 阵列进行调光。切换模组使用继电器排组进行测

试电路的切换，它的作用是使单路电源的输出扩展至多路待测产品的引脚上去，以

实现对不同信标的测试，本文使用的样本为单个单色的天窗开关，所以对于切换模

组仅使用开路、闭路即可。条形光源的作用是可以对产品在未点亮之前进行图标匹
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配，识别其是否为正确的生产序列产品，以及对信标进行初步的定位和筛查。而在

此系统中最关键的工业相机，其作用是拍摄产品信标图片。工业相机采用 Manta 

G-504C 工业相机，其具有 500 万像素彩色 2/3 CCDSony ICX655 传感器，分辨率

2452*2056，兼容 GigE 以太网传输接口，搭配 Computar M3514-MP 镜头，安装距

离 400mm。采集终端服务器采用 ADLINK MXC6201D 嵌入式工业计算机，i7 处理

器，4G 内存，500G SATA 机械式硬盘，Windows 7 操作系统。软件系统采用 Visual 

Studio 2015 的 VB.NET 软件编程环境，安装 NI Vision Acquisition Software 以及 NI 

Vision Development Module Run-Time License。 

2.3.4服务器设计选型 

而对于服务器系统的设计是此系统的关键部分，服务器作用是承担整个网络传

输回来的图片的判断作用，学习模型在此设备上运行，所以对机器的性能有所要求，

因为 TensorFlow 平台中的一些算法需要使用 GPU 运算，所以为了保证学习和判断

效率，需要在普通工业服务器的基础上增加一张显卡以提高 GPU 运算能力。具体

配置如下：Advantech IPC-610H 标准机箱，500W 电源，PCE7128G2 CPU 板搭配

INTEL E3-1275V3 型 3.5GHz ，四核 64bitCPU ， 16G 内存， 2TB 硬盘，

LeadtekNvidiaQuadro K620 显卡，显存容量 2GB，显存位宽 128bit。对于交换系统

设计，采用 CISCO SG200-26 千兆以太网交换机，其具备非常稳定的全双工数据通

讯功能。且数据吞吐量能到达每秒 1000Mbit 的双向传输速率，非常适合图像文件

的传输。 

2.3.5 PLC设计选型 

整体系统的机械动作执行全部由 PLC 负责控制，选用具有 1GHz Intel CPU 的

BeckhoffCX1020 系列 PLC 模块，搭载 Windows CE 操作系统以及 TwinCAT2 实时

核控制软件。 

2.3.6 相机与镜头设计选型 

对于相机的选型首先需要考虑的是测量精度，通常情况下，待测图像区域在

100mm*60mm 的范围内，信标单边宽度为 0.5mm，单边宽度上最少需要有 10 个像

素点来表示才能比较精确的反映实际图形。因此，选用较大像素的相机是首先需要

考虑的。其次，由于本方案中需要对颜色进行识别判断，所以需要彩色 CCD 相机。

再次对于通讯采用千兆以太网接口，所以选用支持 GigE 的相机种类。 

实际的选型过程比较复杂，由于相机和镜头是搭配使用的，因此在选型中在相
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机的基本确定选择范围后，使用以下步骤进行最终确认。如下图 2.12 所示。 

 

图 2.12 镜头成像原理图 

假设 f 为镜头焦距，L、W 分别表示视野长度和宽度，L′、W′分别表示 CCD 的

长度和宽度。WD 表示工作距离。则计算过程如下。 

1）视野长宽判定：根据实际输入，判定视野长宽关系，如果输入 L<W，则在

程序中将 L，W 交换数值。 

2）设定 CCD 尺寸：程序根据选择的相机型号，设定对应的 CCD 尺寸L′、W′以

及像素数。例如 Manta G504C，则程序设定L′= 8.8mm，W′= 6.6mm，L'上像素数 2452，

W'上像素数 2056。 

3）计算长宽比：如果视野长宽比 L/W 大于 CCD 长宽比L′/W′，则程序以

f = L′ ∗
WD

L
计算；否则程序以f = W′ ∗

WD

W
计算。 

4）计算理论焦距：根据第 c 步选择的结果进行计算，例如 L=100，W=60，L′= 

8.8mm，W′ = 6.6mm，WD=400mm，则计算得到理论焦距 35.2mm。 

5）推荐镜头型号：由于镜头型号是固定的，不能是任意焦距，目前主要使用

的有 8，12，25，35，50，75 这些定焦镜头。因此程序会根据计算的理论焦距，推

荐最接近的可购买的镜头型号，上述例子推荐 M3514-MP。 

6）计算实际视野：镜头型号选定以后，这时候视野范围已经变化，要反过来

求使用推荐镜头的视野范围L = L′ ∗
WD

f
； W = W′ ∗

WD

f
。上述例子，则实际视野范

围 L=100.57mm，W=75.4mm，这与最初的输入 100mm*60mm 是有区别的。 

7）计算实际精度：由于需要的是选定镜头之后的实际检测精度，因此精度需

要根据实际视野计算。精度等于 L/CCD 长度上像素数。上述例子，精度

=100.57mm/2452Pixel=0.04mm/Pixel。 

使用软件对上述过程进行编程，在此平台上分别选择两款常用的工业相机 AVT 

GUPPY PRO F125C 和 AVT MANTA G504C 进行对比，结果如下图 2.13： 
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图 2.13 相机和镜头选型软件界面 

由图中可以看出，只有选择 AVT MANTA G504C 搭配 COMPUTAR M3514-MP

可以满足测试精度[21]。 

2.4核心软件简介 

2.4.1 机器视觉软件简介 

此次设计一共涉及两款机器视觉处理软件，一款是 NI Vision，另一款是 Open 

CV，分别用在终端计算机和服务器上，执行图像处理的功能。 

NI Vision 是美国国家仪器公司针对机器视觉领域推出的一款可以二次嵌入开

发的一个视觉软件包。包含三个主要功能模块，视觉应用辅助功能，图像处理以及

机器视觉。视觉应用辅助功能中主要包含文件管理、图像采集、图像显示、图像校

准以及图像访问。而图像处理部分则主要包含分析、滤波和图像处理函数，如二值

化、腐蚀和数值变换等功能函数。机器视觉模块则可以处理区域选择，坐标变换，

几何测量等功能。NI Vision 配置方便快捷，功能库模块丰富且实现简单，因此适合

在终端计算机平台上快速生成测试序列。 

Open CV 是一款开放式的机器视觉功能库集合，全称为 Open Source Computer 

Vision Library，是一个开源发行的跨平台的计算机视觉库，可以运行在 Linux、

Windows、Android 和 Mac OS 操作系统上。其具有 C、C#、Python、JAVA 等多种

语言库接口，提供大量的机器视觉功能函数，具备图像采集、图像滤波、数值变换、

图像分析、图像处理以及图像传递和保存功能。适合在服务器端使用 Python 程序

调取 Open CV 功能库进行图像的预处理工作。 
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2.4.2TensorFlow 

TensorFlow 是由 Google 开发的一种用于机器学习运算的开源算法库。其采用

的是数据流图的方式，可以使软件工程师非常迅速的部署机器学习算法和模型。数

据流图非常容易识别，如下图 2.14 所示： 

 

图 2.14 TensorFlow流图示意 

节点（Nodes）在图中表示具体的数学操作，图中的线条（edges）则表示在节

点之间相互联系的数据数组，即张量（tensor）。TensorFlow 支持多种平台，可以在

计算机、移动终端和大型云服务器上运行，可以灵活的配置多 CPU 和 GPU 协同运

行而不需要修改代码。在配置好所有的节点以后，所有的节点算法执行将被分配至

不同的计算机资源中去进行异步并行运算。TensorFlow 主要提供了神经网络库，但

其也具备作为其他数学运算的承载平台，使用简单的数据流图来构建数学模型。

TensorFlow 提供 Python，C++接口，可以允许用户在 TensorFlow 的架构下进行二次

开发，编写上层 Python 应用库，同时可以使用 C++对底层库进行添加。TensorFlow

提供了大量的神经网络的算法库，可以使开发者将一个想法快速的实现，大大缩短

了从概念到应用的时间，例如，TensorFlow 直接集成了在线优化算法 SGD、

ADAGRAD、FTRL，使整个验证在线学习的过程非常简单。TensorFlow 具有自动

求微分的能力，因此在机器学习中需要大量求梯度的过程将会非常容易实现。你只

需要建立模型结构，将模型结构和目标函数结合在一起，并添加相应的输入端数据，

Tensorflow 将自动完成所有计算。计算某个变量相对于其他变量的导数可以是通过

扩展你的图来完成的，这样可以使用户监控程序过程，了解程序执行中的细节变化。

TensorFlow 具有多个管理器，可以实现各种资源的分配调用。TensorFlow 的界面可
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以是 C++，也可以使用 Python 的编写界面，当代码构建完毕后，其可以将所有的

脚本代码进行整理，并以流程图的方式展现出来。总之，作为一款 2017 年刚刚发

布 1.0 正式版本的神经网络平台软件来说，其最大的特点就是简单、图形化、跨平

台。 

2.4.3 Python 

Python 是一种脚本语言，其在 20 世纪 90 年代初被推出，主要用在系统管理任

务和 Web 编程领域。Python 的设计理念就是简单易用，语法非常容易理解，并且

融合了 C 的一些内容。其特点是简洁、易读以及可扩展性。大量的开源科学计算软

件都提供了 Python 的软件接口，比如开源的计算机视觉算法库 Open CV。Python

还具有专用计算扩展库的软件接口，例如 NumPy、SciPy 以及 Matplotlib，它们为

Python 提供了快速数组处理、数值运算以及绘图功能。大量的算法接口支持使其

非常适合对工程技术，数据实验，图表分析以及科学计算算法开发。与 MATLAB

相比，Python 有如下优势： 

1) MATLAB 是一款商用软件，价格较高。而 Python 属于开放软件，完全免费，

大量开源的科学计算库都提供了 Python 的软件接口。安装和使用 Python 以及相应

的算法库均为免费的。 

2) 与 MATLAB 相比，Python 是一种计算机编程语言，更加灵活，可以让用户

自定义各种简单易懂的代码，方便后续维护。 

3) MATLAB 是一款完整功能的专注于科学和工程计算的专用软件，而 Python

除了具有大部分 MATLAB 的功能以外，还可以进行网络交互，界面设计等扩展功

能，可以灵活的实现各种高级任务。 

当然，Python 的劣势就是需要编写代码。而 MATLAB 相对更加简单。 

Python 在执行过程如下：首先会将.py 文件中的源代码编译成 Python 的 byte 

code（字节码），其次再由 Python Virtual Machine（Python 虚拟机）来执行这些编

译好的 byte code。使用虚拟机来执行编译好的代码，这种方式和 Java 和.NET 中的

类似，但其抽象程度更高，更加灵活。另外，Python 本身是跨平台的，可以支持

Linux、Windows 以及 Mac OS，并且可以直接使用命令模式进行交互执行。这点上

是.NET 所无法比拟的。 

2.5小结 

本章节结合产品设计方式以及生产工艺工程，对实际生产过程中的产品质量控

制所需要的检测项目进行了分析，并在系统设计方面得出结论，需要考虑进行三个

http://baike.baidu.com/subview/60376/5122159.htm
http://baike.baidu.com/view/1132.htm
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检测项，分别为颜色检测、亮度检测和缺陷检测，做并尝试分析了引入深度学习来

进行零件表面缺陷检测的可行性。依据需求对系统进行了设计，并对硬件选型和关

键软件进行了详细介绍。 
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第 3 章 机器视觉系统设计 

 针对人机交互面板的颜色和亮度检测来讲，其亮度区域主要集中在喷涂表面的

光刻区域，因此，对待测品的亮度颜色检测只需要将光刻信标本身作为分析区域即

可，无需对整个待测品的表面进行分析。由于相机所感应的为 RGB（Red，Green，

Blue）三分量，不方便进行颜色数据处理，因此，需要进行 HSI 色彩空间变换。而

在相机使用之前，需要对其进行硬件标定才可适用，以消除畸变、对比度、白平衡

等因素的影响，否则会出现色差等系统偏差，影响颜色的测量值。同时针对亮度在

车载面板开关领域中主要关注的是光强 Intensity，但其物理学单位是cd ∕ m2(坎德

拉每平方米)，这并不是工业相机所具有的功能，而且通过 HSI 转换后的 Intensity

值虽然反应了亮度值，但其单位是一个数字量，无法与设计要求直接匹配，所以需

要对系统进行软件标定，使其满足亮度检测要求。 

3.1检测过程 

整体的亮度颜色的检测过程如下图 3.1 所示： 

 

图 3.1 亮度颜色检测过程 

 如图所示，这个过程分为五个部分。硬件标定，主要针对相机的硬件状态进行

标定，包含相机 x，y，z 三方向位置，镜头光圈，焦距调节位置，颜色失真状态标

定；软件标定，主要针对亮度参数匹配进行软件范围值得标定；点亮产品，作用是

使待测品在放光的条件下进行测量；测量，调用软件功能块进行图像处理以及亮度

颜色测量；结果输出，将结果反馈给程序主界面，并上传数据库与整线控制系统，

将对应的产品按不良品进行质量管控。 

 而其中针对亮度和颜色的测量，主要的过程如下图 3.2 所示： 
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图 3.2 亮度颜色检测过程 

整体过程包含：采集图片；进行颜色模型转换，将 RGB 转换为 HSI，提取 H

为颜色信息，按照范围设定进行判断；提取 I 分量作为计算亮度信息的灰度图原图；

进行信标定位，以灰度图的信标状态为模板，用基本灰度模式匹配的方式获取感兴

趣信标区域 ROI；进行图片二值化，二值化过程需要设置阈值参数，参数的设置需

要满足足够多的像素数量用于计算亮度值，判定依据是下极限样件；为得到清晰的

图像边界，对图片腐蚀处理；再次提取信标；得到信标的测量值方图，则可以得出

信标亮度均值，标准差及像素个数等信息；根据得出的亮度均值与上下灰度极限值

做对比，得出判断结果。 

3.2色彩空间 

颜色和亮度检测必须对色彩空间进行分析，因为相机采集来的图像通常只要

RGB 三个分量，并不具有亮度属性，所以需要将 RGB 三分量转化到色彩空间进行

分析，常见的色彩空间有 LAB，HSL，HSI 色彩空间[22]，而与人类感知最为接近的

是 HSI 色彩空间，因为本文中涉及检测的车载面板信标是人机交互的一个指示灯光，

是供人眼进行识别的，因此，采用与人类感知接近的 HSI 色彩空间是最符合检测要

求的。 

人眼可以分辨一个物体颜色的三种变化，分别是色调、饱和度、亮度，而 HSI

的三分量正好与之对应。 

1）H: Hue 色调，其与光的波长有关，而不同波长的光呈现出来的是不同的颜

色，比如红色、蓝色、黄色，当然也可以表示为暖色调和冷色调。 
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2) S: Saturation 饱和度，其表示颜色的纯度，单一波长颜色的饱和度最高，颜

色最鲜艳，而加入白光，则会使饱和度下降。 

3) I:Intensity 亮度，其表示图像的亮度和灰度。是人眼敏感度最高的一个分量。 

HSI 锥形色彩空间模型如图 3.3 所示： 

 

图 3.3 HSI色彩空间锥形图 

通过将 RGB 转化为 HSI，简化了计算机的处理图像数据的难度，而 RGB 与

HSI 之间可以通过公式直接转换的。本文采用的是一种常用转化算法，公式如下： 

H = {
cos−1 (

(R−G)+(R−B)

2√(R−G)2+(R−B)(G−B)
)，          G ≥ B

2π − cos−1 (
(R−G)+(R−B)

2√(R−G)2+(R−B)(G−B)
)，G < B

           (3.1) 

S = 1 −
3min(R，G，B)

R+G+B
                       (3.2) 

I =
R+G+B

3
                           (3.3) 

以上的转化均是针对单个像素点的，整个图形的转化即为依次转化各个像素点

得出最终的 HSI 像素矩阵。 

3.3硬件标定 

相机系统在运行之前需要做标定才可进行测量。本方案中主要涉及以下三类标

定，分别为参数标定、标定板标定和白平衡标定。 

3.3.1 参数标定 

根据极限样件调整曝光时间及光圈状态以及相机感光度，保证最亮及最暗的情

况下都能在影像系统最佳状态下工作。参数对相机的影响如下图 3.4 所示： 
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图 3.4 相机主要参数效果示意图 

快门即曝光时间，可以看到，随着曝光时间的增加，对于动态物体会出现比较

明显的拖影，由于在快门时间内物体映射到 CCD 区域的位置有明显变化造成的。

而光圈则会影响景深，即相机感应的轴向区域范围，值越大，则景深越深，值越小，

则景深越浅。增益和感光度会影响成像的质量，当感光度太大时，背景噪点会大量

增加，会提高图片处理的难度，感光度太小，则图片偏暗。因此设置合适的对后续

的图像处理极为重要。 

3.3.2标定板标定 

主要是针对由第一步标定的初始参数下的相机特性进行进一步校准。标定块如

图 3.5 所示。标定块可以实现对比度、明暗度、颜色、焦距、几何尺寸的标定。 

 

图 3.5 相机标定块 
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3.3.3 白平衡标定 

使用标准白光，或者是客户指定的白色定义对影像系统的白色基准进行标定，

确保后续对白色 LED 信标颜色检测的准确度。如图所示，当相机未进行白平衡校

准时，会出现颜色值的偏移，例如白色的信标会偏红色，如图 3.6。 

 

图 3.6白平衡不良图片对比图 

白平衡需要做的是将偏移的颜色区域调整到正确的色彩空间区域。原理如下图

3.7所示： 

 

图 3.7 白平衡调整原理示意 

在实际的标定中本方案使用的是一款平板电脑，首先需要对屏幕本身在光学实

验室中使用专业仪器进行标定[23]。平板如图 3.8 所示： 
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图 3.8光学标定工具的预标定 

对相机的白平衡标定过程如下： 

1） 确定客户白光色坐标参数。 

2） 对光学标定平板进行实验室预标定。 

3） 使用客户色坐标对光学标定工具进行设置。 

4） 使用白平衡标定软件进行色彩预估，如图 3.9。 

 

图 3.9 白平衡标定软件界面 

5） 将参数传递给相机。 

经过白平衡标定，对于客户色坐标白色的样件来说，色调和饱和度均降低为 0，

而对亮度的几乎没有影响。 

3.4软件标定 

极限样件是针对亮度的范围设定的，由于在整张图像的亮度 I 取出后，对信标

区域的亮度值即可以发光区域的平均亮度来表示。但由于 I 值是一种灰度表示，其

取值从 0 到 255，而亮度是的单位表示为cd/m2，坎德拉每平方米，这两个度量单
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位是无法直接进行映射的，那么如何找到一种方法进行单位传递，是解决此问题的

关键。 

对于 CCD 相机来讲，不同区域的 CCD 晶元对于亮度 I 值的响应是不一样的，

当使用同一个标准光源进行测量的时候，在空间区域的取 9 个区域点，如图 3.10

所示： 

 

图表 3.10 相机校准区域定义 

在同样是 20 的阈值设置下，得出差异较大的不同的亮度值，且响应曲线并不

重合，假设 x 轴表示不同等级的亮度，y 轴表示不同的灰度等级。如图 3.11 所示： 

 

图 3.11 不同位置的亮度-灰度关系曲线 

这里面的影响因素主要有 CCD 的均匀度，镜头的影响，以及标准光源的方向

误差，从上图还可以看到另外一个 CCD 的感应特性，在 160 灰度值以下基本上保

持为一阶线性关系，从 160 至 255 的灰度范围出现了曲率。 

而对于不同阈值的设置下，I 响应曲线如下图 3.12 所示： 
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图 3.12 不同阈值的亮度-灰度关系曲线 

同样可以看到，阈值的设置并不影响 CCD 的亮度相应曲线在 160 以下保持 1

阶线性，而在 160 以上出现曲率的特性。 

由于此特性，无法通过一个标准光源对整个 CCD 的亮度响应曲线进行预估，

且 CCD 对不同的颜色的敏感度也是不一样的，所以，最好的办法就是使用和产品

同样形状和颜色的样件对特定区域进行测量，以得到参考值。 

假设待测品映射到 CCD 的区域在 4n 位置，当阈值设置为 20 的响应曲线如下

图，取亮度等级下极限值 25，上极限为 57，则其对应的灰度值下极限为 70，上极

限为 148，可以看出整个响应曲线的导数始终为正，没有拐点出现，即可说明当亮

度持续增大的情况下，灰度值一定是持续增大的，反之亦然，如图 3.13。 
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图 3.13亮度与灰度的极限关系 

因此取不同的亮度值的两个样件，这两个样件基于产品设计亮度规范进行制作

上下极限样件。将上下极限样件放置在产线视觉系统的固定位置，即可得到各自对

应的上下灰度极限，则此上下灰度极限即可作为后续的亮度参数设置来测量实际的

产品亮度。 

3.5 小结 

本章对信标的亮度和颜色进行了系统分析和设计，给出了实际的检测过程。介

绍了 HSI 色彩空间模型，以及给出了选择此模型的原因，提出了一种通过极限样件

在生产现场实现亮度测试的可能，并给出了详细的亮度极限样件实现原理以及相机

系统标定的工程模型。 
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第 4 章 缺陷检测系统模型设计 

由于对缺陷检测方面无法通过简单的阈值设置进行处理，所以缺陷检测不能仅

通过传统的视觉处理进行缺陷件的筛查。在进行基于深度学习的缺陷检测的模型设

计时，为使模型更有利于计算机识别，在进行深度模型建模之前需要对图像进行预

处理。 

4.1 图像预处理过程 

图像的采样和预处理是样本能够进行深度学习的前提条件。在所有过程中最前

端的采样过程，对整个系统的整体稳定性起到至关重要的作用。其中比较关键的参

数是图像的分辨率。由于在工业应用环境中，不同面积大小的产品需要使用同一套

相机系统来进行测量，所以对相机的来说，在无法实现动态调整位置与焦距的前提

下，必须使用足够大的 CCD 像素点阵才能满足产品上微小信标的检测精度要求。

所以对于此固定安装方式的系统来讲，需要使用 500W像素CCD相机 2452*2096 。 

本文以一个天窗信标为例，信标长边尺寸 10mm，单边宽度 0.5mm。步骤如下： 

1) 采样后使用 ROI（Region of Interest）进行粗定位，选取 256*256 正方形区

域框对图片进行定位切割，形成 256*256 的正方形原始图片，这样可以保证信标单

边宽度不少于 10 个像素点，测量精度大于 0.05mm。 

2) 在整个图像处理过程中，由于图形本身具有的特性为 RGB 原图，即每个像

素点中均包含 RGB 三个分量，这样是不匹配 RBM 的样本输入要求的，因此需要

对 RGB 图像进行灰阶转换，使其变为维度较低的灰阶值矩阵，由于处理的目标信

标为单一颜色样本，因此对其进行灰阶转换不会影响最终的缺陷检测结果。灰阶转

换的一个经典公式如公式（4.1）： 

Gray = R × 0.299 + G × 0.587 + B × 0.114           (4.1) 

在 OPENCV 中使用 GRB2GRAY 函数对样本图像的所有像素点做灰度值转换
[47]。处理完成的图片如图 4.1 所示。 
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图 4.1 灰度处理的实际样本与参考样本 

3) 图像定位 

图形定位使用 PATTAN MATCH
[24][25][26]功能，将实际样本的中心位置与参考样

本的中心位置对其重合。实际执行效果如下图 4.2 所示： 

 

图 4.2 图形定位 

4) 像素填充 

由于中心定位会对样本的边界有所调整，会出现空白坐标区域，所以对于空缺

的部分需要进行像素填充，是其形成一个完整的 256*256 像素矩阵空间。填充好的

图片如下图 4.3 所示： 

 

图 4.3 像素填充后的图片 
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5) 残差处理 

对实际样本做分析，可以看出对于实际样本与参考样本在差异方面还是比较细

微的，实际样本的汽车样式的前轮部分有偏暗缺陷发生，如果使用原始图像做深度

学习，会出现收敛缓慢的情况，特征区分不明显，为避免此情况发生，需要对使用

实际样本的像素矩阵与参考样本的像素矩阵相减，得出一个残差二维矩阵，假设样

本图像为a，实际样本的图像为b，则计算公式(4.2)： 

[

a11 ⋯ a1n

⋮ ⋱ ⋮
am1 ⋯ amn

] − [
b11 ⋯ b1n

⋮ ⋱ ⋮
bm1 ⋯ bmn

] = [
|a11 − b11| ⋯ |a1n−b1n|

⋮ ⋱ ⋮
|am1 − bm1| ⋯ |amn−bmn|

] (4.2) 

残差图像如图 4.4 所示： 

 

图 4.4 残差图片 

6) 腐蚀处理 

为突出残差处理过后的实际图像，消除图像噪点，需要对残差图像进行腐蚀处

理，进一步突出差异，使用 cvErode 函数进行处理，腐蚀过后缺陷亮斑的边缘更加

清晰，消除毛边和一些过渡灰阶的影响[27]。实际效果如图 4.5 所示： 

 

图 4.5 腐蚀后效果 

7) Gabor 滤波： 

腐蚀处理后的图片已经和周边的黑色背景清晰的隔离开，但是区别还不够明显，

为了使最终的数据在深度学习网络中更容易区分出特征，需要对腐蚀后的图片进行

Gabor 滤波处理，使像素矩阵的二值化特征更加明显，更有利于特征提取。 
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 Gabor 滤波是由傅里叶变换引申而来的，在图像数字化处理方面，Gabor 滤波

与人类的视觉系统中简单细胞在受刺激时的响应极为相似，其在提取目标物体的特

征信息非常具有优势，且在频率域分析方面具有良好的特性。Gabor 滤波对图像的

边缘敏感，但对于图像的光照变化不敏感，所以对图片亮度的变化有极好的适应性。 

因此对于一些纹理也可以很好的区分。Gabor 滤波函数[28]是一种线性滤波器，通常

用于边缘提取。在空间域中，二维的 Gabor 器可以看做是由正弦平面波进行调制的

高斯核函数。也可以理解为使用一个正弦平面波乘以高斯函数，其中的乘法具有卷

积特性。Gabor 滤波器是由实部和虚部组成的，实部和虚部相互正交。 

Gabor 滤波器的复数表示公式如下： 

g(x，y; λ，θ，ψ，σ，γ) = exp (−
x′2+γ2y′2

2σ2
) exp (i(2π

x′

λ
+ ψ))   (4.3) 

实部表示公式如下： 

g(x，y; λ，θ，ψ，σ，γ) = exp (−
x′2+γ2y′2

2σ2 ) cos(2π
x′

λ
+ ψ)     (4.4) 

虚部表示公式如下： 

g(x，y; λ，θ，ψ，σ，γ) = exp (−
x′2+γ2y′2

2σ2 ) sin(2π
x′

λ
+ ψ)     (4.5) 

其中λ，θ，ψ，σ，γ是五个设置参数。λ 表示波长，它是以像素为单位指定其

实际值，一般大于等于我，但不大于图像尺寸的五分之一；θ表示方向，此参数表

示 Gabor 函数平行条纹的方向，取值范围从 0 到 360 度；ψ表示相位偏移，取值范

围从-180 度至 180 度。σ表示高斯因子的标准差，其只随带宽变化，假设 b 表示带

宽，则 b，σ，λ 的关系公式如下： 

σ

λ
=

1

π
√

ln2

2
×

2b+1

2b−1
                         (4.6) 

带宽一般为正实数，通常设置为 1，则 σ= 0.56 λ。b 越小，σ 越大，则 Gabor

滤波后的图形的中德显示形状越大，条纹数量越多。γ表示长宽比，其关系到 Gabor

滤波后图形的纵横比，，可以理解为椭圆率，当γ=1 时，为正圆形，当γ<1 时，形状

会沿平行条纹的方向延伸。一般设置为 0.5。 

本文使用实部表示公式进行 Gabor 滤波处理[24]，并将最终的参数设置为λ=5，

θ=0，ψ=0，b=1，γ=0.5，则处理过的图形如图 4.6 所示： 
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图 4.6 腐蚀后效果 

 8) 归一化 

 Gabor 滤波之后即可进行归一化处理，这也是将样本转化为深度学习模型的最

后一步，归一化是深度学习的一项基础工作，由于不同的评价体系通常具有不同的

评价指标和单位，不同量纲的参数是无法进行数据分析的，因为必须将数据变化至

0 到 1 以内，从而可以使不同量纲的数据放入一个模型中进行综合评估。归一化方

法一般有以下两种： 

 a) min-max 标准化法，这种方法又成为离差标准化，其是对原始数据的线性变

换，可以将数据的转换值值映射到 0 和 1 之间。函数如下： 

y = (x − min)/(max − min)                   (4.7) 

其中，max 表示整体样本中的最大值，min 表示样本中的最小值，在图像的像

素矩阵中，可能出现的 max 为 255，可能出现的 min 为 0。 

 b) Z-score 标准化方法 

这种方法使用数据集合的均值μ和标准差σ进行数据的归一化，经过处理的数

据将符合标准正态分布，即均值为 0，标准差为 1。函数如下： 

y = (x − μ)/σ                          (4.8) 

本文使用较为简单的 min-max 标准化法进行处理。处理后的图像如图所示： 

 

图 4.7 归一化后效果 

归一化后，由于对比度较小，从图像样本来看，几乎无法分辨，但信息均储存

在像素矩阵中。 

4.2深度学习模型建模 

4.2.1 RBM限制波尔兹曼机 

在深度学习的，当前应用较多的 RBM 算法是从 BM 算法衍生而来。BM 算法

全称为 Boltzmann machine，中文简称波尔兹曼机[29]。它是 Hinton 等人在 Sejnowski
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在 20 世纪 80 年代中期提出的一种随机递归神经网络。波尔兹曼机是早期几种可以

进行对数据进行学习并可以解决复杂问题的人工神经网络之一，其概率分布类似于

波尔兹曼分布，所以命名为波尔兹曼机。在这种神经网络中，状态输出由二值化神

经元表示，每个神经元仅输出两种状态，1 或者 0。状态 1 表示接通，状态 2 表示

断开。所以波尔兹曼机也是一种对称耦合的随机反馈型二值化神经网络。 

就 BM 网络来讲，每个神经节点均可能具有二值化状态中的一个，假设其网络

结构使用向量表示S = (s1，s2，… si，… sN)，si表示向量中第 i 个神经元节点的状

态，sj表示向两中第 j 个神经元节点的状态，N 为节点总数。那么si属于{0，1}的网

络能量函数为如下公式表示： 

E = − ∑ ∑ wijsisj + ∑ θisi
N
i=1

N
j=1，i≠j

N
i=1               (4.9) 

上述公式中wij为神经元节点 i，j 之间的连接权值，θi是神经元 i 的偏置，因此

可以得出神经元节点 i 在产生 0 或者 1 的能量差值为如下公式： 

∆Ei = Esi=0 − Esi=1 = ∑ wijsj −N
j=1 θi             (4.10) 

引入激活函数，则，当si = 1的概率为如下公式： 

Psi=1 =
1

1+e−∆Ei T⁄                         (4.11) 

上式中Psi=1表示为神经元节点 i 输出状态取 1 的概率值。则对于二值化网络来

讲，神经元节点 i 输出状态为 0 的概率使用 1 减去输出为 1 的概率即可得出，公式

如下： 

Psi=0 = 1 − Psi=1 =
e−∆Ei T⁄

1+e−∆Ei T⁄                  (4.12) 

从上述公式可以看出对于Psi=1的概率，能量差值∆Ei越大，神经元状态取 1 的

概率越大；相反能量差值越小，神经元状态取 0 的概率越大。而温度 T 的变化可改

变概率曲线的曲率。如下图 4.8 所示： 
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图 4.8 激活函数曲线 

从上图中可以看出，当温度 T 比较高时，概率表现出的曲线变化趋于平缓，对

于同一输入得到的状态为 0 或 1 的概率值差别不大，整个系统处于活跃状态，系统

稳定性变差。而温度低时，曲线的斜率变大，对于同一输入状态为 1 或 0 的概率差

别变大；当 T = 0 时，概率函数退化为符号函数，神经元的输出状态将变为固定状

态。 

对于波尔兹曼机来讲，随着整个网络状态的演变，从概率的意义上网络的能量

是朝着减小的方向变化的。然而，虽然网络能量的总趋势是朝着减小的方向变化，

但在有些神经元状态可能会按照小概率事件进行反向的取值，从而使网络能量增加。

正因为此，才是波尔兹曼机具备有了从局部极小值的低谷中爬出去的能力，这种可

能性在 BM 中是确实存在的，那是由于采用了神经元状态按概率随机取值的工作方

式，波尔兹曼具有不断跳出位置较高的低谷来进行寻找位置更低的新低谷的能力。

这种运行方式简称为搜索机制，即网络在运行过程中不断地搜索更低的能量极小值，

直到达到能量的全局最小。从模拟退火的原理可以看出，温度 T 不断下降可使得网

络跳出局部底部的能力由强减弱，这正是保证 BM 机能成功搜索到能量全局最小的

有效措施。 

将神经元的状态为 1 和状态为 0 的概率相除，则如下公式所示： 

Psi=0

Psi=1
= e−∆E T⁄ = e−(E0−E1) T⁄ =

e−E0 T⁄

e−E1 T⁄                (4.13) 

将上式推广到网络中任意两个状态α和β，则两个全局状态α和β出现的概率

与对应的能量之间满足如下公式： 

Pα

Pβ
= e−(Eα−Eβ) T⁄                       (4.14) 
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上式就是著名的波尔兹曼的分布。从公式中可以看出：BM 机处于某一状态的

概率主要取决于此状态下的能量，能量越低概率越大；BM 机处于某一状态的概率

还取决于温度参数 T，温度越高，不同状态出现的概率越近，网络能量较容易跳出

局部极小而搜索全局最小，温度越低，不同状态出现的概率差别越大，网络能量较

不容易改变，从而可以使得网络搜索收敛。这正是采用模拟退火方法搜索全局最小

的原因所在。 

BM 机的结构具有可见节点和隐节点。一般可见节点包括输入与输出节点，隐

节点成为不可见节点，训练时输入输出节点收集训练样本，而隐节点主要起辅助作

用，用来实现输入输出之间的联系，使得训练集能在可见单元再现。BM 机连接形

式可用如下图 4.9 所示的有向图表示： 

 

图 4.9 BM结构 

假设隐藏层有 m 个隐藏神经元节点，h = (h1，h2，… hm)，可见层有 n 个可

见神经元节点， v = (v1，v2，… vn)，则波尔兹曼机的能量函数为如下公式： 

E(v，h) =

− ∑ ∑ wijvihj −
1

2
∑ vilik

n
i=1，k≠i

m
j=1

n
i=1 vk −

1

2
∑ hjrjk

m
j=1，k≠j

hk −   ∑ bivi − ∑ cjhj
m
j=1

n
i=1

                   (4.15) 

上式中{W，L，R，B，A}均是系统参数，W 表示可见层节点到隐藏层节点的

对称连接权值，L 表示可见层节点间的连接权值，R 表示隐藏层节点间的连接权值，

B，C 表示可见层节点和隐藏层节点的偏置，通过改变 L，R 的不同设置，可以得

到一般 BM，半 RBM 和 RBM 三种不同的拓扑结构。 

RBM 限制波尔兹曼机是在波尔兹曼机的基础上衍生出来的，在实际的机器学

习过程中，部分随机变量是不可见的，所以需要将 BM 中神经元节点分为两部分，

分别为可视节点 v，以及隐藏节点 h，那么对于可视节点之间是没有什么连接，同

样在隐藏节点之间也不存在任何连接，可是节点 v 和隐藏节点 h 之间使用权值 w 进
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行连接。由此形成的 BM 即为限制波尔兹曼机 RBM。如图 4.10。 

 

图 4.10 RBM结构 

由于 L，R 均为零，所以 RBM 能量函数为： 

E(v，h) = − ∑ ∑ wijvihj
m
j=1

n
i=1 − ∑ bivi − ∑ cjhj

m
j=1

n
i=1        (4.16) 

因此，RBM 系统随机变量的概率分布为： 

P(v，h) =
1

Z
e∑ ∑ wijvihj

m
j=1

n
i=1 −∑ bivi−∑ cjhj

m
j=1

n
i=1           (4.17) 

其中 Z 为归一化因子，也称为配分函数，Z 的表示公式如下： 

Z = ∑ e∑ ∑ wijvihj
m
j=1

n
i=1 −∑ bivi−∑ cjhj

m
j=1

n
i=1

v，h            (4.18) 

同样考虑激活函数： 

sigmoid(x) =
1

1+e−x                     (4.19) 

当可见层节点给定值后，各个隐藏层神经节点的激活状态是相互独立的，则在

v 已知条件下 h 取激活状态的条件概率为： 

P(hj = 1|v) = sigmoid(cj + ∑ vi
n
i=1 wij)            (4.20) 

由于 RBM 网络在可见层和隐藏层间是对称结构，所以在 h 层节点状态给定的

情况下，v 各节点取激活状态，即概率为 1 的条件概率为： 

P(vi = 1|h) = sigmoid(bi + ∑ hj
m
j=1 wij)            (4.21) 

这仅仅表示了已知可见层求隐藏层的概率，以及已知隐藏层求可见层的概率，

但在实际的取值中，如何让计算机决定是取 0 还是 1 呢，这需要程序产生一个随机

数，如果它小于条件概率，则对应的神经元节点取 1，反之取 0。 

整个 RBM 的学习过程就是在寻找使概率最大的一组参数中，这里需要引入

Kullback-Leibler 差异的概念，简称 KL，也称为相关熵，Relative Entropy，它是用

来估算在一个事件空间中的两个概率分布的差异，假设真实的样本事件空间Ω的概

率分布为 P(x)，而 Q(x)为使用采样编码得出的拟合概率分布，则使用 D(P||Q)表示

KL 距离，计算公式如下： 

D(P|Q) = ∑ P(x)ln
P(x)

Q(x)Ω = ∑ P(x)lnP(x) −Ω ∑ P(x)lnQ(x)Ω     (4.22) 
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从上式中可以看出，当真实概率分布与采样拟合概率分布相等时，即 P(x)=Q(x)，

则相关熵为 0，此时的拟合概率分布极为真实概率分布，不过就目前的技术而言，

这是不可能发生的，仅可以无限接近，因此需要使 D 尽量小，以使拟合概率分布更

加真实，分析公式可知，只要是∑ lnQ(x)Ω 最大即可，在实际的应用中一般取
1

N
∑ lnQ(x)Ω ，N 表示样本个数，使其最大的参数求解就是极大似然估计。 

接下来可以使用梯度下降法来求解参数。假设一个样本空间 S，已知可见层数

据集合 v，则使用观测数据集来估计的概率分布的极大似然函数为以下公式： 

ln ∏ P(v) = ∑ ln ∑ P(v，h) = ∑ {ln ∑ e−E(v，h) −hShSS ln ∑ e−E(x，h)
x，h } (4.23) 

那么似然函数关于wij，bi，cj的梯度如下公式。推导过程不再描述。 

∂lnP(v)

∂wij
= viP(hj = 1|v) − ∑ P(v)P(hj = 1|v)viv            (4.24) 

∂lnP(v)

∂bi
= vi − ∑ P(v)v vi                   (4.25) 

∂lnP(v)

∂cj
= P(hj = 1|v) − ∑ P(v)P(hj = 1|v)v              (4.26) 

由上述三个公式可以看出，第二项均含有∑v ，这就意味着需要对 v 进行遍历，

这样的计算量非常巨大，几乎是不可能的。因此，需要引入 Markov 采样来计算，

处理过程如下：针对每个训练样本 X，具有 N 个元素，k 表示第 k 个样本元素，样

本元素均使用一种抽样方式抽取对应样本集合 Y，且 Y 符合 RBM 网络所表示的

Gibbs 分布，则可以使用新的样本集合 Y 去估算第二项了。则公式更新如下： 

Δw =
∂lnP(v)

∂wij
= viP(hj = 1|v) −

1

N
∑ P(hj = 1|vyk)vykj

N
k=1     (4.27) 

Δb =
∂lnP(v)

∂bi
= vi −

1

N
∑ vykj

N
k=1                 (4.28) 

Δc =
∂lnP(v)

∂cj
= P(hj = 1|v) −

1

N
∑ P(hj = 1|vyk)N

k=1         (4.29) 

这里还需要引入两个概念，来求得vi，和多项式的第二项。一个是 Gibbs 采样，

另外一个是 CD-K 算法[12][30]，即对比散度算法。 

Gibbs 采样，是一种基于 MCMC 策略的抽样方法，对于一个 N 维的随机向量

样本，X = (x1，x2，… xN)，无法获知其概率分布 P(X)，但可以计算出 X 的其他分

量是第 i 个分量xi的条件概率分布 P(xi|xi−)，因此从 X 的任何一个样本状态

X = (x1(0)，x2(0)，… xN(0))为起始，进行迭代抽样计算，随着抽样次数 n的增加，

随机向量样本X = (x1(n)，x2(n)，… xN(n))的概率分布将以 n的几何级数的收敛于

X 的联合概率分布 P(X)，如下图 4.11 所示： 
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图 4.11 Gibbs采样过程 

在初始数据输入 RBM 后，所有的抽样过程会在可见层和隐藏层间交替进行。

则可以得到如下抽样过程： 

h(0) = P(h|v(0)) 

v(1) = P(v|h(0)) 

h(1) = P(h|v(1)) 

v(2) = P(v|h(1)) 

… … 

v(k + 1) = P(v|h(k)) 

再依据公式(4.20)(4.21)即可代入(4.27)(4.28)(4.29)中计算梯度值，得出更新参数。

不过此方法在特征数较多，且可见层神经元节点比较多的是后，在采样步数比较大

的情况下，计算比较缓慢，因此需要引入另一个简化算法 CD-K 算法。 

CD-K 算法最主要的作用是给出了一个思想，那就是只要较少的 k 步抽样，就

可以得到足够好的近似值了。最极端情况下，可以将 k 设置为 1，则使用一个来回

的抽样即可。因此在对样本的 k 取为 20 的时候，更新参数模型如下，其中ε表示学

习率： 

w ← w + ε(h(0)v(0) − h(20)v(20))              (4.30) 

b ← b + ε(v(0) − v(20))                   (4.31) 

c ← c + ε(h(0) − h(20))                   (4.32) 

4.2.2 DBN 深度置信网络 

深度置信网络 DBN（Deep belief Networks）可以看作是多个 RBM 的叠加。对

于单个 RBM 来讲，仅有一个可见层和一个隐藏层。将多个 RBM 叠加在一起，使

下层的 RBM 的隐藏层当作上层 RBM 的可见层，依次向上，理论上可以叠加的层

数没有限制，但过多的层数影响计算时间，且有相关论文[31]指出，随着 RBM 的堆

叠层数的增加，对于特定样本，当达到一定数量的层数后，一般层时小于 10，即



同济大学 硕士学位论文 车载人机交互零件的视觉检测系统设计 

44 

 

会出现互相关系数趋于稳定的情况，互相关系数不再变化，说明进一步增加 RBM

的层数对于深度学习模型的准确率不会再有优化的趋势。 

DBN 模型是一种半监督学习模型，其基本结构如下图 4.12 所示： 

 

图 4.12 DBN结构 

自下而上，分为可见层一个，隐藏层若干，和一个顶层。靠近可见层的两层隐

藏层是有方向性的，在进行特征提取的自下而上的过程中属于无监督学习方式，先

计算第一层 RBM 的权值和偏置，计算方法和 4.2.1 章节中所述的 RBM 算法一致。

在计算第二层 RBM 的时候，使用第一层 RBM 的隐藏层作为可见层，同样可以计

算出第二层 RBM 的权值和偏置。而在顶层与最上层隐藏层组成了一个联合记忆区，

且在最上层的隐藏层是可以加入分类标签，进行有监督的学习，对特征值进行归类，

再通过 BP 反向传播算法更新下层的权值[32]。同时由于顶层的联想记忆的存在，所

以可以实现最终的样本分类识别。这种 DBN 结构要优于单纯得 BP 神经网络，因

为单纯的 BP 神经网络算法是有监督的学习过程有自身的一些缺陷，比如，收敛较

慢，容易陷入局部最小。 

BP 算法的基本原理如下[33]： 

假定一个多层级联的深度网络如下图 4.13 所示:  
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图 4.13 多层级联深度网络 

假设pq是多层的网络样本输入，tq是样本输入所对应的标签，M 表示层数，am+1

表示最后一层的输出，W 表示权值矩阵，b 表示偏置，f 为传输函数，f 采用逻辑回

归函数形式，则前向传播公式如下。 

am+1 = f m+1(Wm+1am + bm+1)，m = 0，1，…，M − 1     (4.33) 

 下面来讨论反向传播，假设 n 为传输函数前的输入，他是参数的显性函数，f

是 n 的显性函数，则 f 为参数的隐性函数，假设qm−1表示上一层的节点数。 

ni
m = ∑ wij

mai
m−1 + bi

mqm−1

j=1                  (4.34) 

因此 

∂ni
m

∂wij
m = aj

m−1，
∂ni

m

∂bi
m = 1                 (4.35) 

定义F̂为近似均方误差，则下式表示F̂对 m 层输入的第 i 个元素变化的敏感性： 

si
m =

∂F̂

∂ni
m                       (4.36) 

则： 

∂F̂

∂w
i，j
m = si

maj
m−1                    (4.37) 

∂F̂

∂bi
m = si

m                       (4.38) 

定义： 
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F̂m(nm) = [

f̂ m(n1
m) ⋯ 0

⋮ ⋱ ⋮
0 ⋯ f̂ m(nqm

m )
]             (4.39) 

则根据链式推导： 

sm = F̂m(nm)(Wm+1)Tsm+1， m = M − 1，…，2，1     (4.40) 

因为如链式所示，将以下式方式传递，因此使用 BP 网络将可以对整个网络进

行反向微调。 

sM → sM−1 → ⋯ → s2 → s1                 (4.41) 

而最后一层的起始点sM，可以用如下式子表示，t 表示目标输出，a 表示实际

输出。 

sM = −2F̂M(nM)(t − a)                  (4.42) 

则最终使用近似的最速下降法更新权值和偏置，α表示学习率，k 表示第迭代

次数。 

Wm(k + 1) = Wm(k) − αsm(am−1)T            (4.43) 

bm(k + 1) = bm(k) − αsm                 (4.44) 

通常，DBN 训练分为两步： 

第 1 步：单独的无监督的训练每一层 RBM，确保最初输入的信息可以保留更

多的信息特征。 

第 2 步：在 DBN 的顶层可以使用分类器网络[34]，可以将前一层 RBM 的隐层

数据作为输入值，并进行分类器学习，使其成为一种有监督的学习过程。从第一步

可以获知，单独训练的 RBM 层的权值仅表示本层的连接权值，可以达到局部最优，

但其不是整个 DBN 网络的连接权值，因此，反向传播网络还需要将误差信息从上

向下传播至每一层 RBM，微调整个 DBN 网络。 

可以看出，单纯的使用 RBM 叠加因其无监督是不能发挥判定作用的，而使用

BP 网络也会因随机初始化权值参数而容易陷入局部最优和训练时间长的缺点[35-40]。

所以需要将两者结合起来才可发挥最优效果。 

在进行下面两层 RBM 的时候，为了使模型可以更加快速的收敛，可以对样本

进行单独额外的预训练，并将生产的权值作为 DBN 网络的初始值[31][41][42]。 
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4.2.3 深度学习建模过程 

核心模型采用深度置信网络模型，由于深度置信网络是由多个限制波尔兹曼机

和一个分类器网络组成的，所以对其中的标签分类维度以及 RBM 层数均需要分别

进行定义输入。初始参数中标签分类维度为 DBN 的必备输入参数，其标记着对于

模型本身输出的性能判别，对于机器学习，分类器需要的是连续的数据，而在本次

任务中，对于产品的判断为 PASS 和 FAIL 两种状态，即为 0 和 1 两种状态，但对

于 DBN 模型的分类器来讲，是不能接受的，尤其在判断状态增多的情况下，数据

会产生随机性，无法保持有序状态，所以需要引入一种稀疏编码方式 One-Hot 

Encoding 独热编码[43]。独热编码又称一位编码，原理是使用，其方法是使用 N 位

状态寄存器来对 N 个状态进行编码，每个状态都有独立的寄存器位，并且在任意时

候，其中只有一位有效。 

例如：自然状态码为：000，001，010，011，100，101 

独热编码为：000001，000010，000100，001000，010000，100000 

可以这样理解，对于每一个特征，如果它有 m 个可能值，那么经过独热编码

后，就变成了 m 个二元特征。并且，这些特征互斥，每次只有一个激活。因此，

数据会变成稀疏的。这样做的好处是解决了分类器不好处理属性数据的问题，并在

一定程度上也起到了扩充特征的作用 

本文采用的是二分类，分别使用 01、10 表示两个分类，即合格判断和不合格

判断。 

从图像处理阶段生成的归一化后的 256*256 二值化图像，选取 4000 张作为训

练样本，这 4000 张图片包含已知的所有缺陷模式样本以及正常样本。首先对这 4000

张图片进行人工判断，将正常图片与缺陷样本进行二分类，再次，定义 DBN 模型

的层数，以及各层 RBM 的隐层和显层的节点数，形成 65536，500，200，2 的层级

结构。设置学习 BATCH 数量，学习率，以及迭代次数。将样本输入 DBN 模型中。 

第一步，进行两层 RBM 的额外预训练，得到两个预训练权值 w1'、w2'。 

第二步，开始 DBN 训练过程，将第一步中的 w1'、 w2'作为第一层和第二层

RBM 的初始权值。并进行多层 RBM 训练。 

第三步，将样本的分类标签在顶层 BP 网络中进行特征分类，并利用 BP 算法

计算网络的代价函数，采用梯度下降优化算法自上而下逐层优化 RBM 权值，最终

使整个 DBN 网络得到优化。W1、W2、W3 即为优化过的 DBN 网络权值[44]。 

对于本文实际讨论的样本的模型建模如图 4.14 所示。 
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图 4.14模型结构 

4.3动态模型建模 

4.3.1在线优化算法 

如果需要实现模型的动态改变，一定需要引入在线优化算法。在神经网络训练

中的难点在于超参数问题，神经网络五大超参数为学习率、权值初始化、网络层数、

单层神经元数和正则惩罚项，选择合适的参数需要进行大量的实际验证。在线优化

算法设计中关键的一点是使用合适的学习率策略快速更新模型参数，使其快速和准

确的拟合模型真实分布。由于在模型生成后，对于后续的模型更新每次仅输入一个

单一样本，如果学习率设置不合适，就会产生损失函数剧烈波动致使模型失效或者

模型更新不明显，无法保证准确率在平稳的条件下向优化的方向发展，使模型的在

线优化无法完成。由于 DBN 本身使用标准 BP 反向传播算法，其中的学习率是一

个定值，学习率无法自适应改变，因此不能适应深度神经网络的需求，因此设计一

个良好的学习率策略的在线优化算法对模型的稳定性和收敛速度均有帮助。 

本文对涉及到运算结果准确度和损失率做了相关的实验对比，并且使用三种调

优算法对本样本模型进行了对比。这三种调优算法分别为 SGD，ADAGRAD，

FTRL
[19][45][46]。假设参数 x 每次调整的步长为∆xt，即∆xt=xt+1 − xt， η为学习率，gt

为 x 在 t 个样本时刻的梯度值，则各在线优化算法的公式如下： 

1）SGD 算法英文名称 Stochastic Gradient Descent，随机梯度下降，每次可以

扫描一个样本而使算法更新，ηt表示η随样本时刻 t 改变，其算法如下：即可实现在

线梯度下降。 



第 4章 缺陷检测系统模型设计 

49 

 

 

xt+1 = xt − ηt ∗ gt                     (4.45) 

2）ADAGRAD 算法主要是针对不同参数可以使用不同的更新速率进行了优化，

比如有些参数已经不需要大幅度调整，而有的参数由于样本太少而需要大幅度调整

的时候，可以使用 Adagrad 对学习率按分配进行调整。对于 Adagrad 算法中的每个

参数，随着更新总距离的增加，学习率会逐步变小的。ϵ为防止分母为 0，公式如下： 

xt+1 = xt −
η

√∑ gτ
2+ϵt

τ=1

∗ gt                 (4.46) 

3）FTRL 算法是 Google 在研究大规模数据集以及在线数据流学习中提出来的，

它可以对每次迭代的学习率均进行优化，增加了稀疏性，并可以允许每个维度的学

习率不同。σ表示学习率，其与η存在固定关系，λ1，λ2为两个正则系数，分别组成

两个正则项，从而增加稀疏性，其公式如下： 

xt+1 = argminx(∑ gs
t
s=1 x +

1

2
∑ σs

t
s=1 ‖x − xs‖2

2 + λ1x1 + λ2‖x‖2
2)  (4.47) 

4.3.2在线优化算法建模 

对于上述的三种现在优化算法，TensorFlow 将此功能集成在了其框架下，因此，

优化算法的建模过程就大大简化，只要使用 tf.train.saver()来保存模型和恢复模型参

数即可在 Python 编程环境下不断的更新模型参数，不断地生成 Checkpoint，使 t 参

数不断累加递增，以达到持续优化的结果。 

对以上三种算法在 TensorFlow 中使用损失函数进行优化验证，使用

Softmax_cross_entropy 进行评估，此函数包含两个部分，分别是 Softmax 和 Cross 

entropy，Softmax 的作用是计算概率分布，而 Cross entropy 是用来估算拟合模型和

实际模型之间的区别，是交叉熵的概念，假设有 m 组的已知样本，(x(i)，y(i))为第

i 组样本数据本体以及其分类标签，x(i) = (1，x1
(i)，x2

(i)，…，xp
(i))T，模型参数

θ = (θ0，θ1，θ2，…，θp)T，y(i)在配合 Softmax 中可以设置为多分类模式，本文

讨论的分类仅为两分类，所以y(i)去两分类器中的任何一个，取 0 或者 1。假设函数

的定义为 

hθ(x(i)) =
1

1+e−θTX(i)                    (4.48) 

则交叉熵函数公式为： 

J(θ) =
1

m
∑ y(i) log (hθ(x(i))) + (1 − y(i))m

i=1 log (1 − hθ(x(i)))  (4.49) 

4.4小结 
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本章节分析了本方案使用的深度学习的关键算法，对 RBM，DBN 进行了原理

分析，并介绍了三种在线优化算法。并对整个模型建立的过程进行了描述，阐述了

对实际的工程样本进行了图像处理，描述了参照 DBN 模型的参数需求进行了二分

类标识添加，样本分组，初始参数定义，以及现在优化算法的设定，以达到可以在

TensorFlow 中进行深度学习模型运算的目标。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



第 5章 视觉检测软件设计 

51 

 

 

第 5 章 视觉检测软件设计 

5.1 基础软件平台架构 

终端电脑的软件系统结构图如下：采用 Windows 7 操作系统，上层安装

VB.NET 编程平台，使用 Ni Vision Acquisition 软件接口库。实现亮度和颜色检测的

功能，以及传输采集图片至服务器。 

Windows 7

VB.NET

NI Acquisition

 

图 5.1终端软件平台架构 

服务器软件系统如下图所示，采用 Linux ubuntu 系统，上层安装 Cudnn 和 Cuda

驱动库，使用 Python 调试环境，并搭配使用 Open CV、Numpy、Tensorflow 功能库，

来构建整个核心运算服务器的软件系统[47][48]。 

Linux ubuntu

Cudnn Cuda

Python

Open CV Numpy Tensorflow

 

图 5.2服务器软件平台架构 

5.2 系统软件设计 
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5.2.1系统总体软件设计 

 系统软件架构如下图所示，在选择程序和系统初始化后，整体系统将进入 PLC

执行过程，而后终端计算机启动机器视觉采集，并进行颜色和亮度测量，如果测量

合格，即将图片传输至服务器进行缺陷检测。缺陷服务器需要预先进行模型生成，

在预先生成的深度学习算法模型中对传输过来的图片进行处理判断，如果结果正确，

则将结果传递回终端电脑进行显示，如果结果不良，则除了传回结果以外，还需要

执行人工干预的深度学习算法模型的更新过程，将缺陷模型按照新的纠错样本进行

重训练。最后执行后段机械动作，完成整个软件循环。如图 5.3 所示。 

 

图 5.3 系统总体软件架构 

5.2.2终端计算机软件设计 

终端软件架构如下图所示，其功能是进行机器视觉亮度和颜色的判断执行.在

系统初始化相机参数后，即执行图像采集，进行 RGB 至 HSI 转换，ROI 定位后，

执行分量 HS 的提取与颜色判断，并同时执行 I 分量的提取、二值化、腐蚀过程后

进行亮度判断，最终将两个判断取与，如果合格，则将图片传递至服务器，等待进

行缺陷检测，如果不合格，则直接进行结果显示。如图 5.4 所示。 
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图 5.4 终端计算机软件架构 

5.2.3缺陷检测模型生成软件设计 

缺陷检测模型生成软件部分主要实现的功能是 DBN 模型建立起来，如图 5.5

所示。软件设计在 Python 环境下进行，使用 TensorFlow 和 Open CV 算法库，起始

需要将参数输入，并将学习样本执行随机化过程后按照给定参数进行分组，再进行

图像预处理。同时按照输入参数同时训练所设定层数的 RBM 预训练，将预训练的

参数传递和预处理好的图像同时传递给 DBN 网络，执行 RBM 第一层运算后，依

次执行第二层 RBM 运算，分类器使用批次标签进行分类，损失函数计算，BP 或其

他优化算法反向调优，通过迭代，最终执行模型保存。另外图中的 Dropout 节点是

对神经网络单元，在深度学习网络的训练中，按一定的概率将其从网络中暂时丢弃，

从而减少计算时间，并防止过拟合。因为，Dropout 功能相当于增加了样本集合数

量，使稀疏性变大，可以更好的区分样本特征[49]。 
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图 5.5 缺陷检测模型生成软件架构 

5.2.4服务器模型执行软件设计 

 模型执行过程是正常的在线运行模式。首先需要加载说要使用的深度模型，开

始等待接收图像数据，进行图像预处理，将图像数据输入至训练好的 DBN 模型中，

得出判断结果，如果合格，则将结果传回终端，如果不合格，则需要存下差异结果

图像供后续在线优化使用。如图 5.6 所示。 
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图 5.6 服务器执行软件架构 

5.2.5服务器模型更新软件设计 

 服务器模型更新软件的作用是将缺陷判断不合格的保存图片进行人工介入判

断，将结果进行比对，按照随机单样本的方式对模型进行更新。首先进行模型加载，

而后将接收到的图像进行人工判断，并添加人工判断的标签，同时对图像进行预处

理。然后和在模型生成过程的 DBN 执行过程基本一样，仅仅使用不同的调优算法，

最终执行模型更新。如图 5.7 所示： 
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图 5.7 终端计算机软件架构 

5.3 小结 

本章节描述了整个系统的软件架构，给出了系统基础软件框图。并分别描述了

系统总体软件流程，终端计算机的视觉软件流程，缺陷检测模型生成软件流程，缺

陷检测的服务器执行软件流程以及服务器模型更新软件流程。上述流程涵盖了整个

系统的关键软件流程设计。 
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第 6 章 视觉检测实验及结果分析 

整体设计制造完成的系统如下图 6.1 所示：后续的视觉检测和结果评估将在此

系统中进行。 

 

图 6.1 系统外观图 

后续实验过程分为两部分对此系统进行验证，第一部分将验证亮度的检测系统

稳定性，第二部分将进行缺陷检测的系统可靠性。在对第二部分的缺陷检测系统的

验证中，还细分为参数匹配验证和缺陷检测执行和模型更新执行验证。颜色检测由

于仅涉及区分测量，所以不再进行试验分析。 

6.1 亮度检测评价过程及结果 

对亮度检测采用质量检测方法 MSA（Measurement System Analysis）[50]进行系

统重复性精度的分析。过程如下： 

1) 选取 10 件从实验室测得的合格样品。如下图 6.2 所示： 

 

图 6.2 MSA验证用样件 

2) 准备三个不同的操作人员，对 10 个样本进行 10 轮测试，记录测试结果。 

3) 将数据代入 MSA 计算公式，进行重复性和再现性%R&R 统计计算。 
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4) 得出结果，与系统期望值做对比，评估系统的稳定性。 

假设操作人员以 A、B、C，每个操作人员操作 3 次，表实验数据如下表所示：

纵列表示测试的样本序列，横排表示不同人员的不同次数，例如 A2 表示第一个操

作人员的第二轮测试。 

表 6.1 亮度 MSA数据记录 

 A1 A2 A3 B1 B2 B3 C1 C2 C3 

1 131.727 130.189 130.731 131.346 131.384 132.231 132.502 131.302 131.393 

2 130.764 132.238 131.900 131.864 132.472 132.854 132.527 131.853 132.189 

3 135.333 135.128 135.180 135.310 135.260 135.950 136.053 135.339 135.749 

4 135.748 136.159 136.164 135.483 136.932 137.079 136.830 136.669 136.186 

5 92.785 92.886 93.167 93.183 93.640 94.010 93.495 93.995 93.719 

6 129.021 128.377 129.134 128.991 129.045 130.358 130.121 129.992 129.447 

7 141.045 140.094 140.944 141.274 141.422 141.989 141.195 142.018 141.568 

8 129.017 128.266 128.899 130.209 129.478 131.265 129.719 130.101 129.474 

9 116.819 117.043 117.683 117.888 117.983 118.223 118.694 118.804 118.018 

10 140.829 140.585 141.720 140.785 141.705 140.969 141.871 141.680 141.224 

使用 MSA 统计工具，计算出本文设计系统的重复性和再现性%R&R=4.91%，

在 10%以下，属于可接受范围。说明系统设计稳定。 

6.2参数调整验证 

在机器学习中，调参是非常重要的，一个好的参数设置会直接影响模型的准确

度以及损失函数，不同的样本对应的参数也是不相同的，不能一概而论。下面将基

于各种不同的参数条件下的模型反应，寻找最优参数。 

6.2.1 BATCH调整验证 

BATCH 参数表示每批次的样本数，一个较大的 Batch，可以充分利用矩阵、线
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性代数库来进行计算的加速，Batch 越小，则加速效果可能越不明显。Batch 太大了，

权重的更新就会不那么频繁，导致优化过程太漫长。所以 Batch Size 选多少，要根

据数据集规模、设备计算能力去选。从图 6.4、图 6.5 中可以看出，当 BATCH 设置

为 10 的时候，准确率和损失函数最小。 

 

图 6.4 不同 BATCH参数的准确率曲线对比 

 

图 6.5不同 BATCH参数的损失函数曲线对比 

6.2.2 EPOCH调整验证 

EPOCH 表示迭代次数，一次迭代即表示对所有训练数据的一轮遍历，在每一

个迭代结束时，计算 Validation Data 的 Accuracy，当 Accuracy 不再提高时，就停

止训练。这样做还能防止过拟合。从图中可以看出，当迭代次数设置为 100 时，最

为合适。 
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图 6.6 不同 EPOCH参数的准确率曲线对比 

 

图 6.7 不同 EPOCH参数的损失函数曲线对比 

6.2.3 LEARNING RATE 调整验证 

Learning Rate 表示学习率，如果学习速率太小，则会使收敛过慢，如果学习速

率太大，则会导致 Cost 函数振荡，最终无法找到梯度极小值结果。 

只能通过尝试的方式确定。先把学习速率设置为 0.01，然后观察 Training Cost

的走向，如果 Cost 在减小，逐步地调大学习速率，试试 0.1，1.0….如果 Cost 在增

大，那就得减小学习速率，试试 0.001，0.0001….经过一番尝试之后，大概确定学

习速率的合适的值。从图中可知，基于此样本模型，学习率设置为 0.01 比较合适。 
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图 6.8 不同学习率参数的准确率曲线对比 

 

图 6.9 不同学习率参数的损失函数曲线对比 

6.2.4 在线优化算法评估验证 

对优化算法的评估，需要引入损失函数的概念，它描述了预测输出值与实际输

出值之间损失，反映了拟合的参数模型与真实模型之间的差异。 
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图 6.10 不同 BATCH参数的损失函数曲线对比 

如图 6.10 所示，在 100 次迭代的前提下，FTRL 对于本次实验样本模型的损失

函数并不是最好的，而 SGD 和 ADAGRAD 在线优化算法损失函数比较小，

ADAGRAD 最优。 

而三种在线调优算法在对样本判断的准确度上对比，ADAGRAD 同样最优。准

确度对比曲线如下图 6.11 所示。 

 

图 6.11 不同 BATCH参数的准确率曲线对比 

另外，在模型生成后，由于在线优化算法的引入，每次的样本输入均会对参数

模型进行调整，所以不同的优化算法也会对实际模型运行状态下的时间有影响。在

本次的实验条件下，使用 10 个测试样本进行实验，在执行效率上，SGD 最优，FTRL

最差，而 ADAGRAD 算法和 SGD 比较接近。3 种在线优化算法的执行时间如下表。 
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表 6.2 在线优化算法运行时间对比 

 通过实验，针对本次样本的匹配参数如下，迭代 100 次，BatchSize 设置为 10，

学习率取 0.01，使用 ADAGRAD 调优算法，可使准确度达到 97.9%，并使损失函

数最小，即最接近真实样本输入的模型。并且在线优化的时间在可接受的范围内。 

6.3缺陷检测评价过程及结果 

实验过程如下： 

1) 从样本库随机抽取 4000 个训练样本，基于 4000 个训练样本进行深度学习，

生成模型，并保存。 

2) 随机从样本库抽取 2000 个测试样本，如图所示，对样本做人工预判断，对

合格和缺陷比例进行控制，保持人工判断的合格件 1500 个，缺陷件 500 个。 

 

图 6.12 学习样本以及人工识别标签 

3) 将 2000 样本模型输入保存好的深度学习模型，得出由计算机判断的结果。 

4) 将人工判断结果与计算机判断结果进行对比，找到计算机判断错误的样本。 

5) 使用在线学习模型对计算机判断错误的样本进行单样本重训练。 

6) 重复 3-4 过程，观察结果。 

在 BatchSize 设置为 10，学习率设置为 0.01，迭代次数设置为 100，在线优化

 算法名称 10 个测试样本的执行时间（秒） 

1 SGD 17.45 

2 ADAGRAD 22.20 

3 FTRL 37.28 
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算法设置为 FTRL 的情况下，4000 个学习样本的学习时间为 32 分 10 秒，学习样本

的准确率达到 97.5%。对 2000 个测试样本的测试时间为 2 小时 3 分 46 秒，平均 3.7

秒完成一次测试样本的识别和参数优化。采用与人工对比的交叉对比验证，两者出

现 101 个样本的差异，准确率 94.95%。第二轮交叉验证，在同样测试样本的条件

下，基于第一轮样本测试差异，对模型进行单个样本的重训练，则第二次实验结果

为，出现 92 个样本差异，准确度 95.4%，有小幅改善。结果如下表所示： 

表 6.1测试样本验证结果 

 测试样

本数 

人工判断

合格件数 

人工判断

故障件数 

合格件人

机匹配数 

故障件人

机匹配数 

准确

率% 

第一轮测试 2000 1500 500 1453 446 94.95 

第二轮测试 2000 1500 500 1458 450 95.4 

 实验结果表明，由于随机样本的不同，学习样本在足够的迭代次数后可以到达

较好的准确率，但测试样本是全新样本，与学习样本存在差异，因此准确率较低，

进行单样本再学习之后，准确率稍许上升，说明模型可以按照在线方式进行优化。 

6.4 小结 

本章通过实验验证了光学检测部分的亮度检测的可靠性，以及缺陷检测在不同

参数下对结果带来的影响，选择了针对此模型的最优化参数方案，并验证了并对比

了 3 种在线优化算法的实际执行效果，确定 ADAGRAD 的调优算法与此模型匹配

最好。并通过测试样本进行了两轮实测，说明了本缺陷模型对车载零件表面光刻面

的缺陷检测是有效的，但还有可提升的空间。 
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第 7 章 结论与展望总结 

7.1 结论 

本文完成了对整体系统的可行性分析，并成功实现了汽车零配件表面视觉在线

检测系统的设计，主要成果如下： 

1) 完成了视觉检测系统的硬件架构设计以及软硬件选型，并最终实现了整套

系统的建立。 

2) 提出了使用工业相机替代光度色度计的实现方式，通过白平衡和极限样件，

对系统进行参数设置和标定，确立了实现亮度色度检测的执行过程。 

3) 实现了使用深度学习模型来测量表面信标缺陷，并通过加入在线优化算法，

使其可以在生产现场进行部署，成功建立了使图像可以进行在线的深度学习缺陷检

测的系统模型。 

4) 完成了整个检测系统所有的软件设计，满足了从控制到颜色亮度检测，以

及图像传递和缺陷模型运算的所有功能。 

5) 针对亮度和缺陷检测进行了实验验证，特别是缺陷模型使用不同的参数进

行尝试，寻找到了最适合此模型的参量。 

整套系统最终达到了比较理想的视觉检测效果，说明其针对亮度和颜色的标定

方式是可靠的，针对缺陷的检测方法是可以实现的。 

7.2 展望 

由于对于深度学习的算法理解有限，以及时间限制，无法将所有参数进行匹配

调优，因此系统对缺陷的检测距完全脱离人工的目标还有一段距离，目前仍然需要

运行在低频率的人工干预模式下。不过相信增加样本数量以及对参数的调优，在模

型长时间的运行之后，一定可以达到完全无人干预的执行模式，实现无人化的车载

人机交互面板零配件的在线视觉检测系统。未来对于作者的工作方向如下： 

1) 需要进一步完善系统模型，尝试对深度学习的模型结构参数进行优化匹配，

寻找效率和准确率的平衡点。 

2) 对在线优化算法进行深入研究，找到其执行方式以及对模型的影响因素。 

3) 对于其他生产环节的测试方向也将引入机器学习算法进行优化研究，以实

现部分产线的智能制造。 

机器代替人的检测系统是实现智能制造的基础，尤其近年来对于人的感官系统
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的模拟测试更是对检测系统提出了更高的要求。随着中国制造 2025 的推进，相信

在未来，越来越多的制造企业会引入高柔性化的生产设备和测试设备，以满足个性

化的生产需求。视觉系统的发展相信也会向着智能系统的方向发展，逐步的接近人

类的视觉感官。从智能识别、智能定位、智能装配到智能测试，将越来越多的从浅

层智能向深层智能发展。可以预见深度学习技术将在工业生产环节的物体识别和缺

陷检测方面首先推开，而后深入到其他生产支持系统。生产数据不再是枯燥的数字

记录，而是可以使用深度学习对其进行特征分析，从而指导生产，代替人类对生产

系统做初级的决策。除了视觉系统，触觉系统也会引入深度学习来模拟人类的触觉

感官，灵活的装配系统也会随之而来。也许不久的将来，汽车零配件生产再也无须

工人，完全靠订单支持，从整车的设计图纸直接转化为各个全自动化产线的生产参

数，完全柔性化的实现各种零件的批量生产。 
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