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基于集成深度学习的玻璃缺陷识别方法

张丹丹，金　永，胡缤予，赵宇帆
（中北大学 信息与通信工程学院，太原　０３００５１）

摘要：针对玻璃缺陷形态复杂多变，难以准确识别其所属类型的特点，文章提出了一种集成深度学习模型对玻璃缺陷进行识

别，该模型本质上是一种稀疏编码分类器与深度卷积神经网络的结合；该模型在自编码器的基础上引进了ＫＬ距离和Ｌ１范数作

为稀疏项，构成新的稀疏自编码器；并在次通过稀疏自编码器学习输入样本特征，将训练好的权值作为卷积神经网络的卷积核从

而提高了识别速度；在稀疏编码阶段用犔１－犔２ 范数代替犔０ 范数，并在ＫＳＶＤ上添加了判别分类能力使其更好地进行分类运算，

以此提高识别准确率；实验结果表明，该方法识别准确率达到了９５％，满足了工程上的应用，并有很好的鲁棒性。

关键词：卷积神经网络；玻璃缺陷识别；ＫＳＶＤ算法；稀疏自编码
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０　引言

随着国家的发展，工业及民众对玻璃的需求日趋增加，

对高质量玻璃的需求也越来越大，而玻璃的外观质量是影

响其产品性能的一个重要因素。衡量玻璃外观质量的好坏

主要通过检测表面是否存在缺陷。由于玻璃生产工程中工

艺制度的破坏或操作过程的差错，使玻璃往往带有不同类

型和大小的缺陷。例如夹杂、气泡、锡皮，麻点，线条和

划痕等，不仅影响制品的外观质量，还影响玻璃制品的透

明性和光学均一性，降低了制品的机械强度和热稳定性［１］。

因此，在生产过程中对玻璃缺陷进行识别，对于提高产品

质量等级，指导工艺改进具有重要意义。

传统上玻璃缺陷的识别主要靠人工肉眼观察和业内专

家的经验来识别缺陷，导致了人工的工作强度大、工作周

期长，工作效率低，而且长时间疲劳工作会造成错误率提

高。目前玻璃缺陷识别方法主要通过ＢＰ算法、小波变换、

灰度共生矩阵、ＳＶＭ等。文献 ［２］中利用ＢＦＧＳ算法的三

层前馈神经网络 （ＢＰ）作为分类器，采用不变矩和灰度共

生矩阵描述图像的形状和纹理，并综合提取出可分类的特

征向量，有效的实现了玻璃缺陷分类。文献［３］中利用多分

辨率和信息融合分析的方法对玻璃缺陷进行识别，并采用

二维离散小波变换，将具有有效区域的相减缺陷图像分解

为近似子图像和详细子图像。利用灰度共生矩阵对玻璃缺

陷进行纹理特征提取，将气泡、污点等缺陷进行分类［４］。

利用统计方法的局部方差旋转不变测量算子 （ＲＩＭＬＶ）检

测出缺陷边缘，并采用统计模式识别理论中的多策略支持

向量机 （ＳＶＭ）作为分类器对缺陷类型进行识别
［５］。

然而上述特征提取方法均根据简单的几何特征提取，

脱离了玻璃缺陷本身的特点：玻璃缺陷没有固定的形状特

征，没有固定的大小，没有明显的灰度差别，也没有大量

的细节特征［６］。因此特征提取同种缺陷时的特征差异较大，

无法实现对玻璃表面质量的客观、高精度、高效率的识别。

近年来计算机技术、电子技术的快速发展，基于机器学习

自动化识别技术也得到了飞速的发展，为玻璃表面质量检

测提供了切实可靠的方案。

目前，通过结构重组和减少权值将特征提取功能融合

进多层感知器中的卷积神经网络在人脸识别［７］、车牌识

别［８９］等方面取得了极大地成功。卷积神经网络模拟具有层

次结构的生物视觉感知系统，图像无须复杂预处理即可直

接输入网络学习到描述缺陷目标的特征，直接输入网络学
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习到描述缺陷目标的特征，即使对光照、几何畸变等因素

干像仍具有很好识别效果［９］，这避免了传统玻璃缺陷识别

方法中需要复杂图像预处理和繁琐的人工提取过程。

因此本文提出了一种集成学习方法。将卷积神经网络

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和ＫＳＶＤ字典相结

合的方式进行识别操作。首先采用图像处理方法中的分段

线性变换方法来降低图像原有的噪声，实现图像预处理工

作。然后引入ＫＬ距离和犔１ 范数稀疏化自编码器 （Ｓｐａｒｓｅ

Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ），再利用ＳＡＥ预训练权值并给予卷积

神经网络充当卷积核进行训练，最后通过改进ＫＳＶＤ字典

进行分类。

１　引入稀疏性的自编码器

稀疏自编码是指隐层特征具有稀疏响应特性。其预训

练：首先提取输入图片的小块信息经过输入层到达隐藏层

则是对输入数据进行编码，然后经过隐藏层到达输出层则

是对输入数据进行解码重构出小块图片的过程。通常，在

隐藏层神经元中引入稀疏性，这样可以带来很多优势：一

是编码方案存储能力大，具有联想记忆能力，并且计算简

便；二是使自然信号的结构更加清晰；三是编码方案既符

合生物进化普遍的能量最小经济策略，又满足电生理实验

的结论。

本文根据不同的情况引入两种稀疏性，分别应用在

ＳＡＥ的不同过程中，一种是不考虑隐层特征的维数与输入

维数之间的关系，利用ＫＬ距离引入稀疏性约束，二是在隐

层特征的维数大于输入的维数时，利用范数犔１ 正则项引入

稀疏性。

第一，利用ＫＬ距离引入稀疏性约束
［１０］：对于数据集

有隐层特征的输出：

｛狓狀∈犚
狌｝犖狀＝１→ ｛犡

狀
∈犚

狏｝犖狀＝１ （１）

　　利用如下公式计算隐层输出每个节点的平均值：

珡犡 ＝
１

犖∑
犖

狀＝１

犡
（狀）
∈犚

狏 （２）

　　让隐层每个节点的平均输出值尽量为０，大部分的隐层

节点处于静默状态，为了量化隐层这种特性，通常假设隐

层每个节点以一定的概率进行响应，且节点之间相互独立。

设每个隐层节点响应或发生的期望概率为ρ＝０．０５。利用

ＫＬ距离构造的稀疏正则项
［１１］为：

犓犔（ρ 珡犡（犼））＝ρ·ｌｏｇ
ρ
珡犡（犼（ ））＋

（１－ρ）·ｌｏｇ
１－ρ
１－珡犡（犼（ ）） （３）

　　公式 （３）中珡犡（犼）为珡犡 的第犼个元素，即隐层第犼个节

点响应的平均值，其中犼＝１，２…狏。得到的稀疏自编码网络

的优化目标函数为：

ｍｉｎ
θ
犑（θ）＝＝

１

犖∑
犖

狀＝１

狓^
（狀）
－狓

（狀）
犖

狀＝１

２
２＋

λ·犚（θ）＋β·∑
犞

犼＝１

犓犔 ρ∥
珡犡（犼（ ）） （４）

　　第二，利用范数Ｌ１正则引入稀疏性，对于隐层节点的

输出构造的范数约束项为：

１

犖∑
犖

狀 ＝１

犡
（狀）
１ ＝

１

犖∑
犖

狀 ＝１
∑
犖

犼＝１

狘犡
（狀）（犼）狘 （５）

　　得到的稀疏自编码网络的优化目标函数为：

ｍｉｎ
θ
犑（θ）＝ ＝

１

犖∑
犖

狀 ＝１

狓^
（狀）
－狓

（狀）
２
２
＋

λ·犚（θ）＋β·
１

犖∑
犖

狀 ＝１

犡
（狀）
１ （６）

２　改进犓犛犞犇算法

传统的字典学习方法是应用一种无监督的学习方法，

如Ｋ－均值
［１１］对从图像中采样得到的训练样本进行聚类。

然而Ｋ－均值算法训练得到的词典不具有确定性和合理性。

为改进Ｋ－均值算法而提出了ＫＳＶＤ算法。ＫＳＶＤ算法
［１２］

是一个学习字典的优化算法，当算法中仅由一个聚类中心

表示样本点时即为Ｋ－均值算法。它主要通过ＳＶＤ奇异值

分解方法优化每个字典原子从而减少误差获得最优值并通

过基于当前字典的稀疏编码输入数据之间迭代交替，更新

字典中的原子以更好的拟合数据来工作。

其优化学习的目标函数为：

ｍｉｎ
犇，犡
犢－犇犡

２
２狊．狋 犡 ０≤犜０ （７）

　　其中：犢 是为算法输入的无标记样本，犇 为待训练的

过完备稀疏冗余字典，犡为应用字典犇 对样本犢 进行表示

的稀疏系数。稀疏约束为犔０ 范数。公式 （７）的求解是个

ＮＰ难问题，可以使用Ｓｔｅｐｈａｎｅ提出的贪婪算法如正交匹配

追踪 （ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ），匹 配 追 踪

（ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ），弱匹配追踪 （ｗｅａｋｌｙｍａｔｃｈｉｎｇ

ｐｕｒｓｕｉｔ，ＷＭＰ）和阈值算法 （ｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＴＡ）。

还有Ｓ．ＳＣｈｅｎ提出的松弛因子算法如基匹配算法 （ｂａｓｉｓ

ｐｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）等求解。

在字典更新时，第一步得到的系数矩阵表示的数据往

往和原数据有误差，为了使整体误差越来越小，采取逐列

更新的方式并且更新后的字典满足稀疏约束条件。更新规

则为优化目标函数：

ｍｉｎ
犇，犡
犢－犇犡

２
犉 ＝ｍｉｎ

犇，犡
犢－∑

犓

犼＝１

犇犼狓
犼
犜

２

犉
＝

ｍｉｎ
犇，犡
犈犽－犇犽狓

犽
犜

２
犉 （８）

　　每次迭代对进行奇异值 （ＳＶＤ）分解并更新犇犽，使得

目标函数值最小，其中犈犽去掉字典犇犽的重构误差，犜为进

行稀疏表示得到稀疏犡 中非零元素的个数的最大值。通过

阈值犜的设置来达到稀疏表示目的。

虽然ＫＳＶＤ方法在真实图像中很有效，而且也考虑了

重建误差和系数的稀疏性，但是学习的字典没有针对分类

任务进行优化。所以本文提出以下内容进行优化。

２１　更改稀疏约束

凸松弛算法是常用的一种稀疏约束方法，利用犔１ 范数

代替犔０，但犔１范数是基数层面上的稀疏，编码具有较少的

信息。基于此缺点，本文引入比较流行的犔１－犔２ 范数，定

义为：
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犡 犔
１－犔２ ＝∑

犌∈ζ
∑
犼∈ζ

犡２

（ ）犼
１
２

（９）

　　Ｌ１－Ｌ２范数是群集水平上的稀疏。其目标函数改成：

ｍｉｎ
犇，犡
犢－犇犡

２
２＋γ 犡 犔

１－犔２
（１０）

　　其中：γ是平衡误差和稀疏度的参数。

２２　增加判别能力

ＫＳＶＤ方法在真实图像中很有效，而且也考虑了重建

误差和系数的稀疏性，但是学习的字典没有针对分类任务

进行优化。所以在此基础上增加判别准则。此处的判别准

则包括Ｓｏｆｔｍａｘ判别代价函数、费舍尔判别准则、线性预

测分类误差、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ代价函数等。其核心模型为：

［犇，犠，犡］＝ａｒｇｍｉｎ
犇，犠，犡

犢－犇犡 ２＋γ 犎－犠犡 ２（１１）

　　其中：犇为稀疏表示字典，犠 为判别能力字典，第二项

为分类误差。通过交替迭代求解优化问题，得到的解为

［犇，犠］。然后在测试阶段，对于测试信号犡犜犲狊狋，利用判别能

力字典，得到犾＝犠 ×犡
犜犲狊狋，通过判断进而分类。

３　实验研究

３１　数据集

玻璃缺陷是影响玻璃质量的首要因素。常见的玻璃缺

陷主要有气泡、光畸变、划伤、夹杂、疥瘤等。本文数据

是通过在实际生产线中使用ＣＣＤ相机采集得到的图片。其

中我们选取夹杂、气泡、划痕、污点、疖瘤、断板作为我

们研究缺陷类型的初始样本。由于采集的数据量不大，数

据集中的正负样本分布极不均匀等特点往往会出现过拟合

现象，为了防止过拟合，可以利用正则化方法［１３］或者数据

集扩增的方法［１４］。因为我们的数据样本比较小所以在此采

用数据集扩增的方法，既可以消除过拟合现象也可以提高

识别准确率。

首先对原始图像进行平移：以图片上的缺陷为中心在

水平方向上左右各移２０个单位，上下各移１０个单位。然后

以平移后的图像为样本进行角度θ旋转，旋转步长为１０°从

０°～９０°。最后部分进行镜像变换采用

－１ ０ 犳狑

０ １ ０
熿

燀

燄

燅０ ０ １

水平

镜像公式和

１ ０ ０

０ －１ 犳犎
熿

燀

燄

燅０ ０ １

垂直镜像公式对部分扩展，最终

得到１８００张缺陷样本。

由于划痕缺陷、夹杂缺陷、疥瘤缺陷、气泡缺陷和污

点缺陷这些缺陷特征图受到系统噪声的影响较大，为了降

低系统噪声，增大缺陷与背景灰度的差异，可以使用中值

滤波和灰度变换方法。但某些小型缺陷和边沿缺陷在滤除

噪声时会对其造成一定地损伤，因此我们采用分段线性变

换方法。处理前后图片分别为图１和图２。

３２　实验过程

实验数据是在实际生产线中使用ＣＣＤ像机采集的数据

图片。经过后期操作总共可以使用的图片为１８００张，包含

６种缺陷，每种缺陷各３００张。其中每类抽取２００张共计

图１　部分未处理玻璃缺陷样本

图２　部分处理后玻璃缺陷样本

１２００张作为训练图片，６００张作为测试图片。图片统一预

处理为２８２８的灰度图片。针对小数据集的研究首先采用

深度卷积神经网络进行训练，提取特征，其中ｒｅｌｕ作为激

活函数。参数设置如图３所示。

图３　深度卷积神经网络 （ＣＮＮ）

训练集作为输入图片经过图４后分别提取Ｓ２层特征图

犺１和Ｓ４层特征图犺２。然后分别作为ＳＡＥ的输入图片。下

面是对图４ＳＫ＿ＣＮＮ处理过程：

１）从训练样本中随机选取局部图像块进行 Ｚｅｒｏ－

ｐｈａｓｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ（ＺＣＡ）白化处理
［１５］。

２）将处理后的图片经过稀疏自编码 （此过程用 ＫＬ引

入稀疏项）预训练得到权值犠１。

３）特征图犺１进行ＺＣＡ白化处理。

４）将处理后的图片经过稀疏自编码 （此过程用犔１ 范

数引入稀疏项）预训练得到权值犠２。

５）特征图犺２进行ＺＣＡ白化处理。

６）将处理后的图片经过稀疏自编码 （此过程用犔１ 范

数引入稀疏项）预训练得到权值犠３。

７）犠１，犠２，犠３在经过ＣＮＮ的监督性训练就得到最

优的权值。

８）把测试集输入 ＣＮＮ 后经过 ＫＳＶＤ分类器，进行

识别。

如图５所示分别对应步骤２）、４）、６）所得到的权值图

像。此权值图像是使用ＳＡＥ无监督训练ＣＮＮｓ滤波器权值

犠 而得到的。设定ＣＮＮｓ第一层权值为１２７７，即１２个

７７大小的滤波器，则先在白化后的图片切３００００个７

７ｐａｔｃｈｅｓ，将这些ｐａｔｃｈｅｓ作为ＳＡＥ的输入，通过训练得到

权值犠 为４９１２，如图５ （ａ）所示，输入层个数为４９，隐

藏层个数为１２，输入层维数大于隐藏层维数则引入 ＫＬ稀

疏约束，进行稀疏化；第二层权值为２４４４，即２４个４

４大小的滤波器。将上述提取的特征图犺１ 作为ＳＡＥ的输
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图４　ＳＫ＿ＣＮＮ模型

入，隐藏层个数为２４，通过训练得到的权值犠 为２４１６，

如图５ （ｂ）所示，输入层维数小于隐藏层维数则引入犔１ 范

数进行稀疏化；第三层权值为４８３３，即４８个３３大

小的滤波器，将上述提取的特征图犺２作为ＳＡＥ的输入，隐

藏层个数设为４８，通过训练得到权值犠 为４８９，如图５

（ｃ）所示，输入层维数小于隐藏层维数则引入犔１ 范数进行

稀疏化。

图５　步骤２）、４）、６）所得到的权值图像

３３　实验结果

３．３．１　玻璃数据库

我们在自己创建的数据库上评估提出的玻璃缺陷识别

方法，并将其性能与最近提出的几种算法进行比较，包括

ｓｏｆｔｍａｘ，ＳＶＭ，ｋｍｅａｎｓ和 ＫＳＶＤ。在实验中所有算法使

用的参数全部相同，学习词典大小是全连接层输出的大小，

稀疏度先设为犜＝６。识别结果表明本文算法在缺陷的识别

中除了疥瘤缺陷外的每一类识别率均在９０％以上，这可能

由于疥瘤样本数据量较少，没有大范围的涵盖所有缺陷类

型所致。但相比其他方法也具有明显的提高。识别结果如

表１所示。

表１　识别缺陷的个数

深度学习模型 ｓｏｆｔｍａｘ ＳＶＭ ｋｍｅａｎｓ ＫＳＶＤ 本文算法

夹杂／个 ８９ ９０ ９２ ９１ ９３

疥瘤／个 ８５ ８７ ８９ ８９ ９０

气泡／个 ９４ ９３ ９４ ９３ ９５

划痕／个 ９４ ９５ ９５ ９５ ９８

污点／个 ９３ ９５ ９６ ９６ ９８

断板／个 ９７ ９６ ９７ ９６ ９９

表２的实验结果是在表１的基础上完成的并增加了

Ｋａｐｐａ系数来说明。实验参数不变。从表中可以观察到，

本文算法是在改进的 ＫＳＶＤ上增加了稀疏自编码器相比于

单纯的ＫＳＶＤ提高了识别时间和准确率。所有准确率和识

别时间均是在训练了１０次后取的平均值。

表２　分类算法对比结果

分类算法 平均准确率／％ Ｋａｐｐａ系数 平均时间／ｓ

ｓｏｆｔｍａｘ ９２．０４ ０．８７２９ ４３２．１

ＳＶＭ ９２．６２ ０．８８７２ ３９７．８

Ｋｍｅａｎｓ ９３．８５ ０．９０３８ ３４１．０

ＫＳＶＤ ９４．０２ ０．９２５６ ３２２．７

本文算法 ９５．４３ ０．９３０２ ２２５．９

本文使用ＣＮＮ网络特征提取优先于Ｇａｂｏｒ
［１６］特征提取

（五尺度和八方向的４０个过滤器）。由θ控制采样方向分别

设置为０，
π
８
，π
４
，３π
８
，π
２
，５π
８
，３π
４
，７π
８
。测试集和训练集跟上述

训练参数一样，稀疏因子为３０。实验结果如表３。这两种方

法在识别玻璃缺陷方面都很有效，但本文方法表现的更好

一点。

表３　不同方法对比

算法 平均时间／ｓ 平均识别率／％

ＣＮＮ＋改进ＫＳＶＤ ３１２．９ ９５．４３

Ｇａｂｏｒ＋改进ＫＳＶＤ ３５０．２ ９３．１８

３．３．２　ＡＲ数据库

ＡＲ数据库对应１２６个人 （７０名男性，５６名女性）的

４，０００多张彩色图片整合成的数据集。图像具有不同的面

部表情，每个人有２６个人脸图像。我们使用５０名男性和

５０名女性的２，６００张图片作为新的数据集。本文随机选取

每个人的２０张图像作为训练，剩余的６张作为测试。实验

过程中算法参数保持不变。本文投影脸部图像 ∈犚
１９２×１６８ 到

一个矢量 ∈犚
５４０ 使用Ｒａｎｄｏｍｆａｃｅ

［１７］。稀疏度设定为犜 ＝

１０，识别结果总结在表４中。本文的方法优于所有竞争

方法。

表４　ＡＲ数据库识别准确率

分类算法 平均准确率／％ 平均时间／ｓ

ｓｏｆｔｍａｘ ８８．０４ ４５６．６

ＳＶＭ ８８．６２ ４０３．１

Ｋｍｅａｎｓ ８９．８５ ３６３．０

ＫＳＶＤ ９０．４３ ３４１．４

本文算法 ９２．９２ ２５７．７

４　结语

传统玻璃缺陷识别方法中缺陷特征类型的选取以及提

取存在人为主观因素影响、效率低、计算量大等不足。而

玻璃缺陷目标存在形态复杂多变、目标过小等问题，采取

人为设计的特征提取方法难以有效表述缺陷目标。因此基

于稀疏自编码与卷积神经网络相结合的缺陷识别模型已经

建成。结合卷积神经网络参数的多层次和精细转换的优点，

本文采用ＳＡＥ预训练卷积核，取代传统ＣＮＮ中权值的随
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机初始化，在优化前参数可以得到更合适的值，以提高识

别时间。并用ＫＳＶＤ进行识别操作提高识别准确率。实验

结果表明，该方法可以对常见的玻璃缺陷进行精确的分类。

但是应用于人脸领域表现效果不是很好，接下来研究的重

点是如何提高多方面领域的识别。
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对文件属性翻译，直观地表征出不同时间段的数据，并可

任意选择不同的文件进行导出、删除等操作，其数据使用

效率明显优于直接存储的方式，并能够实现存储空间的均

衡使用个，所存储的数据在完整性、实时性、正确性等方

面完全满足实际使用要求，更值得一提的是软件设计容易

实现，占用系统资源少。实验结果表明，该分区设计思想

实现简单，用户使用方便，满足实际工程使用的需要。

４　结束语

本文提出的大容量ＮＡＮＤＦｌａｓｈ存储器分区设计思想，

其关键技术特点在于通过文件属性数据结构的设计和动态

维护的算法，模拟了文件管理系统，实现了对大容量

ＮＡＮＤＦｌａｓｈ存储器的数据存储管理和均衡使用。该设计思

想对嵌入式系统性能资源要求低、软件编程简单、实现效

率高，提供一条解决大容量存储器在嵌入式系统中应用的

简捷途径，在实际的应用中取得了良好的效果，具有广泛

的推广应用价值。
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