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摘　 要:端面凹坑是圆柱锂电池缺陷检测的重要指标之一。 因为明暗对比度小的浅凹坑极易受金属表面上随机出现的亮点暗

斑等强噪声的干扰,造成浅凹坑自动检测十分困难。 为此,提出了一种解决方案:首先针对在单一光源角度下难以获取清晰的

浅凹坑图像问题,采集 6 张凹坑在不同光源角度下的图像;其次采用时域平均和剔除异常值方法对 6 张图像进行融合得到基准

面图像,并采用基于滑动窗口和奈奎斯特采样定理的空间滤波方法,减弱了信息强度较强的干扰噪声,再根据误差分析理论,提
取灰度分布曲线的平均偏差;然后根据凹坑在灰度分布曲线中的形态,提取凹凸曲线段峰谷差和宽度比;最后采用 BP 神经网

络方法建立检测模型来实现凹坑检测。 对现场采集到的样本进行了测试,算法的正确检测率为 100% 。
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Abstract:The
 

end
 

pit
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

indexes
 

for
 

defect
 

detection
 

of
 

the
 

cylindrical
 

lithium
 

battery.
 

It
 

is
 

very
 

difficult
 

to
 

detect
 

shallow
 

pits
 

automatically
 

because
 

the
 

shallow
 

pits
 

with
 

small
 

contrast
 

are
 

easily
 

interfered
 

by
 

strong
 

noise
 

such
 

as
 

bright
 

spots
 

and
 

dark
 

spots
 

appearing
 

randomly
 

on
 

metal
 

surface.
 

Therefore,
 

a
 

solution
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

Firstly,
 

to
 

obtain
 

a
 

clear
 

shallow
 

pit
 

image
 

under
 

a
 

single
 

light
 

source
 

angle,
 

the
 

six
 

images
 

of
 

pit
 

under
 

different
 

light
 

source
 

angles
 

are
 

collected.
 

Secondly,
 

the
 

temporal
 

averaging
 

and
 

outlier
 

elimination
 

method
 

are
 

used
 

to
 

fuse
 

six
 

images
 

to
 

obtain
 

the
 

datum
 

image,
 

and
 

the
 

spatial
 

filtering
 

method
 

based
 

on
 

sliding
 

window
 

and
 

Nyquist
 

sampling
 

theorem
 

is
 

utilized
 

to
 

weaken
 

the
 

interference
 

noise
 

with
 

strong
 

information
 

intensity.
 

Then,
 

the
 

average
 

deviation
 

is
 

calculated
 

according
 

to
 

the
 

error
 

analysis
 

theory.
 

According
 

to
 

the
 

shape
 

of
 

pits
 

in
 

the
 

gray
 

distribution
 

curve,
 

the
 

peak-to-
valley

 

difference
 

and
 

width
 

ratio
 

of
 

concave-convex
 

curve
 

segment
 

are
 

extracted.
 

Finally,
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

formulate
 

a
 

detection
 

model
 

to
 

realize
 

pit
 

detection.
 

The
 

samples
 

collected
 

on
 

site
 

are
 

tested,
 

and
 

the
 

correct
 

detection
 

rate
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

100% .
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0　 引　 　 言

　 　 新能源电动汽车产业的出现,大大推动了圆柱锂电

池的发展。 近年来时常发生锂电池爆炸事件,18650 电

芯作为电动汽车的电池,其安全性问题受到广泛关注。
在圆柱锂电池的制造过程中,底部金属表面受到碰撞而

形成的凹坑缺陷,可能会导致电池内部短路,甚至发生自

燃爆炸,因此凹坑是圆柱锂电池缺陷检测的重要指标之

一。 对企业质检部门人工筛选出的具有凹坑的锂电池进

行分析发现,凹坑会出现在金属表面的任意位置,凹坑的

尺寸、深度和形状差异较大。
目前,圆柱锂电池凹坑主要依靠人工检测,由于人眼

容易识别出凹陷程度较大的深凹坑,而难以分辨出形变
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微小的浅凹坑,所以人工检测存在高误检率和高漏检率

等问题。 基于机器视觉的检测算法具有高效、非接触和

精度高等优点,但是从目前掌握的文献来看,由于浅凹坑

的信号较弱,并受干扰因素的影响较大,所以针对圆柱锂

电池端面凹坑缺陷检测的研究相对较少,实际应用非常

有限,还没有研发出被企业认可的样机。 因此在强干扰

信号下的浅凹坑是本文的重点研究对象。
本项目组在之前的工作中,提出一种基于灰度差分

模型的圆柱型覆膜锂电池圆周面凹坑检测方法[1] ,取得

了较好的检测效果,但是由于圆周面比较平滑,而本文所

研究的金属表面粗糙度较大、反射不均匀、干扰严重,使
得该方法不适用于存在大量干扰因素的低信噪比金属表

面图像。 朱慧[2] 提出了基于 3σ 准则和形态学提取电池

端面凹坑的方法,该方法没有排除噪声对检测的干扰,无
法检测出视觉上不明显的浅凹坑。

本文对在待测金属表面的图像受噪声影响较大的情

况下,基于机器视觉的凹坑检测相关研究进行了文献检

索。 贺振东等[3] 为了减弱光照变化和反射不均的影响,
提出基于背景差分的钢轨表面缺陷检测算法,用图像每

列的均值构成背景图像,与原始图像相减获得具有均匀

背景特性的差分图像,再采用自适应阈值分割法,该方法

主要依赖于图像的灰度值,对阴影和锈迹等抗干扰能力

较弱。 Chen 等[4] 提出一种基于超像素聚类选择算法和

多尺度脊(谷)检测算法的罐端缺陷检测方法,该算法计

算效率不高,没有克服曝光不均匀和纹理不规则的问题。
Gan 等[5] 提出了面向背景的缺陷检测器,通过在背景像

素周围选择一些相近的样本,在纵向构建背景模型,通过

包含纵向上下文信息和横向先验信息的显著性函数检测

缺陷,该方法虽然能减少锈蚀的干扰,但是仍然有漏检。
文献[6]提出基于下包络韦伯对比度的钢材表面凹坑检

测方法,首先使用理想低通滤波器进行降噪处理,然后将

每两个相邻的极小值点用折线连接起来得到下包络信

号,最后将包络中所有极小值点处的韦伯对比度与设定

的阈值进行比较,因为浅凹坑与其背景灰度十分接近,不
能保证极小值点处为真正的凹坑,所以对浅凹坑的检测

效果不佳。 闵永智等[7] 利用局部灰度和梯度变化信息自

适应调整不同特征区域的平滑程度,得到背景图像,将原

图像与背景图像差分,通过对差分图像阈值分割并利用

连通区域标记法实现钢轨表面缺陷检测,该方法对与背

景具有较高对比度的缺陷有较好的检测效果,对浅凹坑

的提取有效性不高。 文献[8]提出了一种从粗到精的钢

轨检测模型,在子图像级别建立背景减法模型,在区域级

建立基于稀疏性和显著性模型的区域提取模型,在像素

级通过建立像素相减模型来检测缺陷的形状,最后,采用

加权几何平均法来平衡这 3 个模型,该方法受 3 个模型

的组合效果影响较大,可能出现误检。 Hui 等[9] 提出了

一种基于曲率滤波器和改进的高斯混合模型的缺陷检测

方法,引入了概率图形模型的概念,但是没能排除复杂背

景中的各种干扰。 陈昊等[10] 提出了一种基于图像光流

的轴承滚子表面缺陷检测方法,主要包括建立光流误差

估计模型,在此模型中引入各项异性的扩散张量、对原始

图像进行奇异值分解和生成伪彩色图像,该方法在实时

性方面有一定的欠缺。 文献 [ 11] 建立了一个 Haar-
Weibull 方差模型,用局部斑块的 Haar 特征代替局部梯

度幅值的特征,该方法对弱信号的提取有效性不高。 近

年来,基于深度学习的检测方法[12-13] 取得了良好的效果,
但是仍然面临模型轻量化等关键技术的挑战。

综上可知,针对圆柱锂电池端面凹坑检测算法的研

究较少,而且对弱信号的提取有效性不高,很难检测出浅

凹坑,因此视觉检测仍然存在难点。 为此,本文提出一种

通过建立基准面图像和利用凹凸曲线段特征的检测方

法。 首先根据凹坑成像原理,通过对同一个锂电池的 6
张图像进行时域平均和剔除异常值方法来建立基准面图

像,同时结合基于奈奎斯特采样定理和滑动窗口的空间

滤波方法,用来减弱信息强度较强的干扰噪声;其次根据

误差分析理论,提取灰度分布曲线的平均偏差,以体现浅

凹坑和位于金属表面边缘的凹坑信息;然后根据凹坑在

灰度分布曲线中的形态,提取凹凸曲线段峰谷差和宽度

比;最后采用 BP 神经网络方法建立检测模型来实现凹

坑检测。

1　 图像采集装置

　 　 图像采集装置如图 1 所示。 由于凹坑是非平面缺

陷,在不同的光源角度下有不同的成像效果,而且凹坑的

位置不固定,所以在同一个光源角度下采集一张图片无

法保证所有凹坑的完整度和清晰度。 为此,本系统使用

由两组不同直径的滚轮组成的传送平台,在每个锂电池

转动过程中,等角度 60°拍摄 6 张图像,以确保在某个时

刻凹坑处反光明显。 本文使用的成像传感器为 XIME
 

MQ013MG-E2 型面阵 CCD 相机,镜头为 Computar 公司的

M2514-MP2,光源是白色背光源,相机安装在滚轮传送平

台上方,通过实验确定背光源与水平面呈 35°夹角时成像

效果最佳。 当锂电池运动到指定位置时,通过光电传感

器、可编程逻辑控制器和编码器配合提供拍照的触发信

号,完成图像的采集工作。
图 2(a)是含有深凹坑锂电池的 6 张由相机捕捉到

的原始图像,图 2(b)是含有浅凹坑锂电池的 6 张由相机

捕捉到的原始图像。 可见,凹坑由密集的明暗斑纹理组

成,被反射的光线进入相机的部分形成明区,在图像上表

现为灰白色,无法进入相机的部分形成暗区,在图像上表

现为暗黑色。 深凹坑有明显凹陷,浅凹坑凹陷程度非常
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图 1　 图像采集装置

Fig. 1　 The
 

image
 

capture
 

device

图 2　 圆柱锂电池图像

Fig. 2　 Cylindrical
 

lithium
 

battery
 

images

小,轮廓模糊,人眼很难分辨,在不同的图像中,凹坑呈现

出不同的对比度,在某张图像中甚至无法判断出凹坑的

位置。 浅凹坑是本文的重点研究对象。

2　 金属表面图像特征分析

2. 1　 金属表面区域提取

　 　 因为采集到的图像包含滚轮、挡板和覆膜等与检测

无关的部分,所以利用 Canny 边缘检测算子[14] 、最小二

乘圆拟合法[15] 和 Huber 函数[16] 分割出金属表面图像,由
于覆膜的形状不规则,使得分割出的金属表面图像大小

不一,会影响后续的图像算术操作,所以在 6 张分割出的

金属表面图像中分别提取出交集区域,获得最终的图像。
图 2(b)提取后的金属表面图像如图 3 所示。

图 3　 金属表面图像提取结果

Fig. 3　 Metal
 

surface
 

image
 

extraction
 

results

2. 2　 金属表面图像灰度分布特征分析

　 　 根据光源照射方向,纵向灰度分布曲线能反映凹坑的灰

度突变特征,所以本文分析图像列灰度信息,如图 4 所示。
图 4(a)从左至右依次为含有浅凹坑的图像、凹坑位于金属

表面边缘的图像、含有亮色划痕的良品图像,在其上画有

4 条纵线,B 和 C 穿过凹坑,D 穿过划痕,图 4(b) ~ (e)分别

为 4 条纵线的灰度分布曲线,矩形框为凹坑区域。
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图 4　 图像灰度分布

Fig. 4　 Grayscale
 

distribution
 

of
 

images

分析灰度分布曲线可以得出如下结论:
1)金属表面图像整体亮度不均匀,灰度值呈下降趋

势,存在大量的高频噪声,金属表面上分散的亮暗斑点使

相邻像素之间的灰度值存在不同幅度的波动;
2)亮点暗斑噪声点具有一定的宽度,呈脉冲状突变,

亮点噪声点的灰度值较高,暗斑噪声点的灰度值较低,噪
声点信号较强,浅凹坑信号较弱,图像信噪比低;

3)没有凹坑的局部区域内灰度变化较小,不存在大

范围的突变,包含凹坑的局部区域内灰度值有明显突变,
对于同一个锂电池的 6 张图像,在同一个不属于凹坑区

域的像素位置处的灰度值之间的差异程度小,反之,差异

程度大;
4)浅凹坑与周围邻域的对比度低,凹坑区域内部亮

暗交替变化,具有一定的对比度,凹坑亮区域灰度值比其

邻域的灰度值略高,由于光照和反射特性的不规则变化,
亮区域的灰度值可能会低于亮点噪声点,凹坑暗区域灰

度值与其邻域的灰度值近似相等,甚至会高于暗斑等像

素的灰度值;
5)金属表面上会随机出现面积较大、灰度值较高的

亮色划痕,与其上方邻域形成具有与凹坑相似的灰度特

征,会为检测带来干扰;

6)与其他凹坑特征不同,位于金属表面边缘的凹坑

只有反光部分,没有阴影部分,在灰度分布曲线上表现为

与亮点噪声点相似的脉冲状突变。

2. 3　 凹坑检测思想

　 　 由上述分析可知,金属表面图像噪声干扰严重,浅
凹坑信息强度较弱,位于金属表面边缘的凹坑特征与

其他凹坑不同,不能直接使用传统的缺陷检测方法。
本文首先基于凹坑与正常区域在列方向存在灰度差异

的特性,提出一种通过建立基准面图像提取平均偏差

的方法,同时设计出可以降低噪声干扰的空间滤波方

法;然后鉴于干扰噪声与凹坑灰度分布曲线特征的不

同,提取凹凸曲线段峰谷差和宽度比特征来进一步区

分凹坑与噪声。

3　 平均偏差特征提取方法

3. 1　 时域平均图像的建立

　 　 对于一个锂电池,会得到 6 张大小相同的图像 Ii( i =

1,…,6),设 G ij(vk) 表示第 i 幅图像中第 j 列图像上属于

金属表面区域像素点的灰度分布曲线函数,vk 为整数,代
表像素所处的图像行,k = 0,1,…,M - 1。 按照式(1) 对

每一列的像素进行平均来估计像素的真值 Ĝ j(vk), 并对

其进行取整。

⌊ Ĝ j(vk)」 = 1
6 ∑

6

i = 1
G ij(vk) (1)

为了进一步剔除异常值,本文对求得的每一列灰度

值数据根据 3σ 原则进行筛选,将距离平均值 3σ 之外的

样本认为异常值,将异常值赋值为⌊ Ĝ j(vk)」, 并重复该

过程直到数据中没有异常值,最终获得时域平均图像。
图 5 ( a ) 为图 3 按上述方法建立的时域平均图像,
图 5(b)为其上第 256 列的灰度分布曲线。

可见,时域平均图像包含大量噪声,不能很好地估计

灰度值真值,所以本文根据噪声特点和周期,设计了一种

基于滑动窗口和奈奎斯特采样定理的空间滤波方法,在
此基础上建立基准面图像。

3. 2　 基准面图像的建立

　 　 为保证滤波后的数据个数不发生变化,首先对数据

G ij(vk) 进行处理,在 v0 左侧增加 p个值为G ij(v0) 的常数,
在 vM-1 的右侧增加 p 个值为 G ij(vM-1) 的常数,获得新的

灰度分布曲线函数 G ij(vg),g = 0,1,…,M + 2p - 1;然后

以 v0 ~ vM-1 中的每一个数据为基准点,在其左右分别取 p
个数据,构成长度为 2p + 1 的窗口 wg,窗口生成过程如

图 6 所示。 每个小方形代表一个数据;最后按照式(2)
计算 wg 内数据的平均值,用平均值代替基准点的数值,
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图 5　 时域平均图像及灰度分布曲线

Fig. 5　 Temporally
 

averaged
 

image
 

and
 

gray
 

distribution
 

curve

图 6　 生成窗口示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

generating
 

window

得到新的灰度分布曲线函数 GL ij(vk)。

GL ij(vk) = 1
2p + 1∑

g+p

g = g-p
G ij(vg) (2)

根据奈奎斯特采样定理[17] 可知,当采样频率大于或

等于信号中最高频率的两倍时,采样之后的信号不会有

信息损失,所以为了削弱噪声,窗口的尺寸需要大于噪声

周期的整数倍,因为曲线中脉冲的宽度范围为 7 ~ 17 个

像素,所以窗口尺寸设置为 19,即 p 取值为 9。 图 4(c)滤
波结果如图 7 所示。 可见,曲线变得平滑,在去除了大量

尖峰噪声的同时也保留了凹坑特征。
对每幅图像进行滤波之后,再按照 3. 1 节方法建立

的时域平均图像称为基准面图像。 如图 8 所示,图 8(a)
为图 3 的基准面图像,图 8(b)为其上第 256 列的灰度分

布曲线。 可见,图像中的噪声得到了抑制,可以作为对灰

度值真值的估计。

图 7　 空间滤波结果

Fig. 7　 Spatial
 

filtering
 

result

图 8　 基准面图像及灰度分布曲线

Fig. 8　 Datum
 

image
 

and
 

gray
 

distribution
 

curve

3. 3　 提取平均偏差特征

　 　 根据误差分析理论得知,精密度可以表示一组测定

数据相互接近或分散的程度。 为了描述凹坑与正常区域

存在的偏差特征,本文选取平均偏差作为灰度值数据离

散程度的判定标准。
设 GD j(vk) 表示第 j 列基准面图像上属于金属表面

区域像素点的灰度分布曲线函数,首先对函数 GD j(vk)
基于最小二乘法拟合直线原理[18] 拟合出直线 Y j(vk),然
后将 6 条曲线 GL ij(vk) 分别与拟合直线上相应点的函数

值作差,获得 6 条差值函数曲线 S ij(vk) 如式(3) 所示。
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S ij(vk) = GL ij(vk) - Y j(vk) (3)
图 9 为图 3 中的第 256 列图像按照上述方法得到的

6 条差值函数曲线,其中 d5 是经过凹坑的差值函数曲

线,与其他曲线相比,其上的数据离散程度较大。

图 9　 差值函数曲线

Fig. 9　 Difference
 

function
 

curves

然后按照式(4)、(5)计算每组数据的平均偏差 d ij。

d ij =
1
M∑

M-1

k = 0
S ij(vk) - S

ij
(4)

S ij =
1
M∑

M-1

k = 0
S ij(vk) (5)

4　 凹凸曲线段特征提取方法

　 　 经过空间滤波后的 6 张金属表面图像含有低频分量

和高频分量,其中低频分量能够反映凹坑明暗交替变化

特征。 本文依据此思想提出凹凸曲线段概念,然后提取

凹凸曲线段特征来区分凹坑与干扰噪声。
4. 1　 凹凸曲线段的定义

　 　 一幅图像是具有特定灰度值的离散像素点,对于某

列图像,创建一维函数,自变量为像素的行坐标,函数值

为每个像素点的灰度值,将每个像素点与其左右相邻的

两个像素点以直线连接,形成如图 10 所示的函数图象,
从宏观来看,具有很多如叉号所示的局部极值点。 定义

由两个局部极小值点和它们之间的局部极大值点构成的

区间称为凸曲线段,如图 11(a)所示;定义由两个局部极

大值点和它们之间的局部极小值点构成的区间称为凹曲

线段,如图 11(b)所示。
每一个函数图象都是由多个凹凸曲线段组成,如

图 10 所示。 从宏观来看,曲线 ABC 的整体形态是凹曲

线段,BCD 是凸曲线段,但是其中包含了大量细小的凹凸

曲线段,即高频成分,如果只将 3 个端点(比如 B、C 和

D)连接起来,就可以排除较窄的凹凸曲线段,同时不会

图 10　 创建的函数图像

Fig. 10　 The
 

created
 

function
 

image

图 11　 凸曲线段和凹曲线段

Fig. 11　 Convex
 

curve
 

segment
 

and
 

concave
 

curve
 

segment

影响曲线的整体趋势,那么就可以用低频成分表示列图

像的整体信息。
4. 2　 凹凸曲线段的合并

　 　 针对由于图像光照不均匀导致浅凹坑特征被淹没的

问题,首先按照式(3) 的方法,将滤波后的曲线 GL ij(vk)
基于最小二乘法拟合直线原理拟合出光照曲线;然后将

曲线 GL ij(vk) 与拟合直线上相应点的函数值作差,获得

新的函数 P ij(vk),从而消除光照不均匀的影响;最后对曲

线 P ij(vk) 进行凹凸曲线段的合并。 合并曲线段示意图

如图 12 所示,具体步骤如下:

图 12　 合并曲线段示意图

Fig. 12　 Schematic
 

diagram
 

of
 

combined
 

curve
 

segment

1)根据函数极值点的定义,得到 P ij(vk) 的所有局部

极大值点和极小值点的集合 J,jq(q = 0,1,2,…,n - 1) 为

集合 J中的元素,如图 10 可知,凹凸曲线段是由上升曲线

和下降曲线组成;
2)上升曲线的起点是极小值点,终点是极大值点,因

为上升曲线构成的数列为递增数列, 所以本文对每一列

图像都从集合 J中的第 1 个极小值点 js 开始,通过按序比

较每一个极小值 P ij( jq) 与其下一个极小值 P ij( jq+2) 的大
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小来确定是否为上升曲线。 若每一个极小值都小于等于

其下一个极小值,则说明曲线是上升趋势。 当 P ij( jq) >
P ij( jq+2) 时,比较 P ij( jq) 与 P ij( jq+4) 的大小,这样可以排

除异常值的干扰,更大程度地提取出曲线的完整形态,若
P ij( jq) > P ij( jq+4),说明曲线不呈上升趋势了,选取极大

值 P ij( jq-1)、P ij( jq-3)、P ij( jq+1) 和 P ij( jq+3) 中的最大值对

应的横坐标作为上升曲线的终点,记为 jup;
3)下降曲线的第 1 个点为极大值点 jup,若 P ij( jq) ≥

P ij( jq+2)
 

or
 

P ij( jq) ≥ P ij( jq+4),那么可以确定曲线为下降

曲线,重复这一过程直至P ij( jq) < P ij( jq+2)
 

and
 

P ij( jq) <
P ij( jq+4),选择 jq 作为下降曲线的终点,记为 jdn;

4)上述操作到 q = n - 3 之前的极小值点 je 为止,最
后,将求得的每一个 jup 和 jdn 按序依次存入集合 D 中,即
为上升曲线和下降曲线的起点和终点。 再对函数 P ij(vk)
进行如下操作:设极小值点 js 之前的灰度值设为 P ij( js),
极小值点 je 之后的灰度值设为 P ij( je),最后获得新的函

数 P′ij(vk)。
图 13 中的实线为图 7 经过处理后得到的函数

P ij(vk),短划线为其合并曲线段的结果 P′ij(vk)。 可以看

出,合并之后的曲线体现出了函数的整体形态。

图 13　 合并曲线段结果

Fig. 13　 Combining
 

curve
 

segment

4. 3　 提取凹凸曲线段特征

　 　 合并之后,凹坑区域对应的凹凸曲线段具有如下特

征:1)暗区域对应凹曲线段,存在一个小于 0 的谷值,亮
区域对应凸曲线段,存在一个大于 0 的峰值;2)谷值和峰

值具有一定的差值,这个差值普遍大于无凹坑处的两个

相邻的凹凸曲线段之间的差值;3)凹凸曲线段相邻,凹曲

线段在凸曲线段的左侧,凸曲线段对应的宽度近似等于

凹曲线段对应的宽度。 基于上述特征,本文提出凹凸曲

线段特征的计算方法,如图 14 所示。 首先找到每个凸曲

线段的峰值,即点 B 对应的函数值 P′ij(vmax ),再找到与其

相邻且在其左侧的凹曲线段的谷值,即点 A 对应的函数

值 P′ij(vmin);然后找到每一组凹凸曲线段包含的 3 个零

点:vl -1、vl 和 vl +1; 最后通过式(6)、(7)分别计算出这一

组凹凸曲线段的峰谷差和宽度比。

图 14　 特征计算示意图

Fig. 14　 Schematic
 

diagram
 

of
 

feature
 

calculation

t ij =P′ij(vmax ) -P′ij(vmin) (6)

w ij =
vl +1 - vl
vl - vl -1

(7)

由于凹坑区域的峰谷差值应该大于其他区域的峰谷

差值,因此将计算出的 t ij 值存入集合T ij,选取集合中最大

的峰谷差 T ijm,然后找到 T ijm 对应的凹凸曲线段,得到其

所对应的凹凸曲线段宽度比 W ijm。

5　 使用 BP 神经网络建立凹坑检测模型

　 　 BP 神经网络是基于误差反向传播算法的多层前向

神经网络,根据目前理论可知,3 层 BP 神经网络可以实

现任意非线性函数的高精度近似[19] ,所以本文采用 3 层

BP 神经网络来构建凹坑检测模型。
首先利用每个锂电池的 6 张滤波之后的图像建立基

准面图像,对 6 张滤波之后的图像和基准面图像沿竖直

方向提取灰度分布曲线,由于干扰纹理区域的宽度多数

小于凹坑宽度,所以每条曲线之间间隔 2 个像素,这样既

可以节省检测时间,又可以排除一定的干扰;然后提取每

条灰度分布曲线的 3 个特征数据:平均偏差 d ij、凹凸曲线

段峰谷差 T ijm 和凹凸曲线段宽度比 W ijm,把这 3 个特征数

据作为神经网络的输入向量,则可确定网络输入单元数

量 n = 3,把提取的列图像对应的灰度分布曲线分为含有

凹坑纹理和不含凹坑纹理两类,则输出层的神经元的数

目为 2,产生的输出矢量为[y1,y2], 其中[1,0]对应的是

含有凹坑纹理,[0,1]对应的是不含凹坑纹理。 BP 神经

网络的传递函数选为 S 形函数:

f(x) = 1
1 + e -x (8)

根据 经 验 公 式 ( 9 ) 确 定 隐 含 层 神 经 元 数 目 h
为 7[20] 。 最终确定的 BP 神经网络模型的结构为 3-7-2。

h = 2n + 1 (9)
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最后采用训练样本对该模型进行训练,训练好之后

进行凹坑检测。
根据图库中凹坑的宽度范围(9 ~ 209 个像素),本文

定义若有大于 3 条且小于 104 条相邻灰度分布曲线都被

判断为含有凹坑,则按照坐标顺序依次连接每条曲线上

的凹凸曲线段起始点 vl -1 和终点 vl +1, 将其作为凹坑区

域,并赋值为 255,其他区域的灰度值置为 0。

6　 实验及分析

6. 1　 图像数据库的建立方法

　 　 在企业生产现场实时采集由不同壳体材质构成的

18
 

650 圆柱锂电池端面图像组成图库,每张图像分辨率

为 600×540。 由企业检测人员标定出 209 个具有不同深

度凹坑的锂电池,302 个良品锂电池。 其中,良品锂电池

不包含凹坑,但是存在亮点、暗斑或划痕等干扰。
6. 2　 算法评价指标

　 　 为了评价本文算法性能,定义了如下指标:

CDR = C
S

× 100% (10)

式中:CDR( correct
 

detection
 

rate)表示正确检测率,即某

一类被正确检测的比率;C 为某一类被正确检测的样本

个数;S 为某一类待检测的样本个数。 对于一个含有凹

坑的锂电池,若其 6 张图片中至少有一张被检测为有凹

坑且提取区域正确视为一次检测正确;对于一个良品锂

电池,若其 6 张图片都没有被检测出有凹坑视为一次检

测正确。
6. 3　 特征向量作用效率的分析

　 　 为了考察所选取的特征向量对凹坑检测的作用,本
文在图像数据库中选取以下样本分析特征量对凹坑纹理

和非凹坑纹理的表达效果:1)随机选取 6 个含有浅凹坑

的锂电池样本,每个样本含有 6 张金属表面图像,选取在

某张图像中能经过凹坑,但在其他 5 张图像中不会经过

凹坑的灰度分布曲线,分别求出每条灰度分布曲线的平

均偏差,则每个锂电池样本会得到 6 个平均偏差数据;
2)随机选取 10 张含有浅凹坑的金属表面图像,10 张含

有干扰噪声的良品金属表面图像,每张图像经过滤波之

后,在每张凹坑图像中随机选取 4 条经过凹坑的灰度分

布曲线,在良品图像中随机选取 4 条经过干扰的灰度分

布曲线,分别求出每条灰度曲线上的凹凸曲线段峰谷差

和宽度比。 各个特征数据的分布曲线如图 15 所示。
图 15(a)中每条曲线代表一个锂电池样本,可以看出,某
个平均偏差数值明显与其他数值不同。 通过图 15( b)和

图 15(c)曲线的分离状况可以看出,峰谷差和宽度比都

能够独立地描述凹坑相应方面的状态,具有不同程度的

辨别力,但是任意一个特征都不能唯一的起辨别作用,说
明本文的 3 个特征选择合理,可以作为检测凹坑纹理的

依据。

图 15　 特征数据作用效果

Fig. 15　 The
 

action
 

efficiency
 

of
 

the
 

characteristic
 

quantities

6. 4　 凹坑检测结果

　 　 在含有凹坑的锂电池中,随机选取 1 / 3 个样本,在良

品锂电池中,随机选取 1 / 3 个样本,将这些样本作为神经

网络的训练样本,模型训练好之后,用图库中剩余的 2 / 3
锂电池样本作为测试样本,对所设计的神经网络模型进

行测试得到,算法总的正确检测率 CDR 为 100% 。
6. 5　 与其他算法对比实验及分析

　 　 为了更直观地验证本文方法效果,本文与其他表面

凹坑检测算法进行了对比实验。 所有参数都是通过实验

获得,文献[1]的灰度差分阈值设为 36,文献[3]的阈值

控制因子设为 2. 3,文献[6] 的阈值设为 0. 35。 如图 16
所示。 第 1 行为有浅凹坑的图像实验结果。

对于浅凹坑,文献[1]的检测效果较好,如图 16( b)
所示,文献[3]和文献[6]的方法易受极端值影响,无法
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提取出浅凹坑,如图 16(c)、(d)所示。 对于良品电池,文
献[1]的方法在保证低漏检率的同时,难以保证低误检

率,如图 16(g)所示,文献[3]和文献[6] 的方法受亮点

影响,出现了误检,如图 16(h)、(i)所示。 由于本文提取

的特征向量可以真实描述凹坑特征,并且排除了大量高

频噪声的影响,所以能够区分浅凹坑和噪声。

图 16　 分割效果对比

Fig. 16　 The
 

comparison
 

of
 

segmentation
 

results

7　 结　 　 论

　 　 本文针对圆柱锂电池端面浅凹坑的检测问题,根据

浅凹坑和干扰信号的特征,提出了基于平均偏差特征和

凹凸曲线段特征的凹坑检测算法,在自建图库进行了算

法验证,得出如下结论:
1)针对浅凹坑在某个光源角度下不能正确呈现导致

漏检的问题,本文通过对同一个锂电池在不同光源角度

下拍摄 6 张图像,让凹坑处形成明暗交替变化的特征,有
效解决了浅凹坑呈现问题;

2)根据噪声特点,利用基于奈奎斯特采样定理和滑

动窗口对灰度分布曲线进行平滑,实验结果显示该方法

为后续的浅凹坑特征提取起到了关键作用;
3)采用时域平均和异常值剔除方法建立基准面图

像,根据误差分析理论,提取出灰度分布曲线的平均偏差

特征,结果证明该方法能有效解决浅凹坑对比度低的问

题,也解决了金属表面边缘处凹坑的漏检问题;
4)为了进一步区分浅凹坑和噪声,从方法基本原理

出发,着重介绍了凹凸曲线段合并算法,同时对光照不均

匀进行了校正,提取出的具有辨别力的峰谷差和宽度比

特征数据能够满足本文的检测需求;
5)将平均偏差、峰谷差和宽度比输入到建立好的 BP

神经网络模型中进行训练,通过对现场采集的图像进行

测试,结果表明本文算法没有漏检误检,可广泛应用于强

干扰信号下弱信号的在线检测问题。
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