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摘 要：针对铸件图像噪声多和对比度不足引起的缺陷识别困难的问题，文中提出了一种基于集成学习的铸件

缺陷识别方法。首先，该方法采用灰度变换法、双边滤波以及自适应图像分割法对铸件图像进行预处理。然

后，通过提取方向梯度直方图（Histogram of Oriented Gradients, HOG）特征、不变矩特征和局部二值模式
（Local Binary Pattern, LBP）纹理特征构建全信息特征集，并结合支持向量机递归特征消除（Support Vector
Machine - Recursive Feature Elimination, SVM-RFE）算法筛选铸件缺陷敏感特征。最后，利用Adaboost-RF
（Adaptive Boosting - Random Forest）方法构建铸件缺陷识别模型。对比实验结果表明，该模型不仅可以有效
提取缺陷敏感特征，而且相较于其他分类器具有更好的分类性能和泛化能力。
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Casting Defect Recognition Method Based on Ensemble Learning
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Abstract: Aiming at the difficulty in identifying defects caused by excessive noise and insufficient contrast
in casting images, a method for identifying defects in castings based on ensemble learning is proposed in this
paper. At first, grayscale transformation, bilateral filtering and adaptive image segmentation are employed to
preprocess the casting image. Then, the HOG (Histogram of Oriented Gradients) feature, moment invariant
feature, and LBP (Local Binary Pattern) texture feature are extracted to construct the full-information feature
set. Meanwhile, the SVM-RFE (Support Vector Machine - Recursive Feature Elimination) algorithm is utilized
to select sensitive features. In the end, the Adaboost-RF (Adaptive Boosting - Random Forest) method is used
to recognize the casting defect. The results of the comparison experiment show that this method can effec-
tively extract the sensitive features from the full-information feature set. Moreover, it has better classification
performance and generalization ability than other classifiers.
Key words: defect recognition; feature extraction; SVM-RFE; Adaboost-RF; ensemble learning

引 言

铸造产品由于质量轻、机械性能好等特点，已经

在制造生产领域得到广泛运用。但是因为铸造工艺、

生产条件等问题的制约，铸件在生产过程中容易产

生对产品质量有较大影响的缺陷[1]，如气孔、夹渣、

偏析和裂纹等。这些缺陷在生产和使用中会进一步发

展为疲劳裂纹或应力腐蚀裂纹，从而导致产品失效，

造成重大安全隐患。因此，准确识别铸件产品的缺陷

对产品的安全生产和使用至关重要。

目前，铸件缺陷的检测主要依靠无损检测技术。

无损检测技术主要包括超声波检测法、磁粉检测法和

X 射线检测法等。磁粉检测法可以直观呈现出缺陷的

形状、大小和位置[2]。超声波检测法利用超声波实

现缺陷检测。然而，这两种方法对材料性质和结构具

有一定的限制。X 射线检测法具有穿透力强、不受材

料外形与结构影响等特点，已经广泛运用于工业领域

的无损探伤中[3]。

随着工业信息物理系统（Cyber-Physical Sys-
tem, CPS）技术[4] 和互联网技术的快速发展，智慧

工厂[5] 中的机器视觉感知技术应用条件逐渐成熟。

铸造产品的缺陷检测目前主要采用基于数据驱动的产
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品缺陷自动识别技术，主要包括图像预处理、图像分

割、特征提取、分类器构建 4个阶段[6]。工业现场采

集的图像通常包含噪声，因此首先通过图像预处理改

善图像质量[7–8]。随后，在此基础上，运用图像分割

技术将图像分解成若干个互不交叠的区域，每个区域

内部，某种特征相同或接近，而不同区域则有明显差

别[9–10]。文献[11]利用缺陷边缘的分形特性从铸件

边缘线图中确定缺陷的边缘线，以聚类方法将缺陷边

缘线聚集的区域分割出来。

在特征提取阶段，通过统计法、信号处理法和

模型法等特征提取技术从图像中提取具有区分性的

缺陷特征，用于后续的建模分析。文献[12]对带钢

缺陷进行形状和纹理特征的提取，获得了针对性强、

准确度高的特征。文献[13]针对轮胎缺陷复杂多样

难以用预先定义固定不变的基函数表达缺陷特征的

问题，提出了一种自适应生成基函数的特征提取算

法。文献[14]采用 Gabor 滤波方法有效提取了试件

表面缺陷特征。文献[15]采用主成分分析（Principal
Component Analysis, PCA）方法提取了 3 种具有复

杂外形的轧钢表面缺陷特征。

在分类器构建阶段，利用提取的图像特征对分类

器进行训练，进而有效识别图像缺陷。目前常用的分

类器算法主要包括神经网络、支持向量机（Support
Vector Machine, SVM）和随机森林（Random For-
est, RF）等。文献[16]采用基于 PCA 和 SVM 的方

法对典型冷轧带钢表面缺陷进行识别，对带钢表面的

几种缺陷都具有很高的识别率。文献[17]提出一种

基于 RF 的激光超声金属表面缺陷识别方法，该方法

利用 RF 有效提高了金属表面缺陷识别准确率。文献

[18]利用神经网络构建产品缺陷分类器，有效提高了

缺陷识别的准确率。

如今，众多学者通过研究先进的特征提取技术和

模式识别方法，在金属、冷轧带钢以及焊缝等典型产

品的缺陷自动识别方面取得了很大的成果。然而，在

铸件缺陷识别方面还存在一些困难亟待解决。一方

面，由于铸件缺陷的多样性，需要丰富图像特征表征

铸件缺陷，然而，过多的无效特征会给模型的精度带

来影响；另一方面，单一分类器的性能主要取决于训

练数据特性，性能稳定性差，泛化能力较弱。因此，

本文提出了一种基于集成学习的铸件缺陷识别方法。

利用支持向量机递归特征消除（Support Vector Ma-
chine - Recursive Feature Elimination, SVM-RFE）
技术从多类缺陷特征中提取敏感特征，结合集成

学习思想融合多个基分类器的分类结果，提高铸件缺

陷识别模型的性能和鲁棒性。

1 缺陷识别

基 于 SVM-RFE 和 Adaboost-RF （Adaptive
Boosting - Random Forest）的铸件缺陷自动识别技

术的具体实现流程如图 1 所示。首先，对工业现场 X
射线检测的铸件缺陷图像进行图像预处理与分割，采

用灰度变换去除图像中无关的颜色信息同时减少了

处理数据量，结合双边滤波去除图像中的噪声，利

用自适应阈值分割凸显缺陷信息。然后，采用 HOG
特征、不变矩特征以及局部二值模式（Local Binary
Pattern, LBP）纹理特征的提取方法多角度提取图像

特征，构建全信息特征集，并结合 SVM-RFE 算法对

全信息特征集中的特征进行评价筛选，获得敏感特征

集。最后，利用敏感特征集训练 Adaboost-RF 模型

从而构建铸件缺陷识别模型。不同的铸件图像经过预

处理与分割及特征提取与筛选处理后，输入铸件缺陷

识别模型，最后由模型自动划分铸件状态，从而实现

对铸件缺陷的智能识别。

图像采集

裂纹 气孔 疏松 夹渣

图像分割

特征提取及筛选

缺陷分类

灰度变换 . 双边滤波 . 自适应阈值分割

输入
图片

.
全信息特征集构建
• HOG特征
• LBP特征
• 不变矩特征

.
支持
向量
递归
特征
消除

. 敏感
特征
子集

输入
图片

. Adaboost-RF
模型构建及训练

. 铸件缺陷
识别模型

图 1 本文方法流程图

1.1 图像预处理与分割

工业现场的铸件图像受环境和采集过程影响，常

常包含大量噪声或者图像对比度不足。因此，需要对

铸件图像进行预处理，提高图像质量，并采用图像分

割技术将铸件缺陷凸显出来，为后续建模分析提供良

好的数据资源。
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首先，通过灰度变换对铸件图像进行线性灰度变

换处理，减少图像曝光度不足或者过度的问题。灰度

变换公式为：

O(h,w) = I(h,w)T (h,w) + b,

(0 ≤ h < H, 0 ≤ w < W )
(1)

式中：I 表示原始输入图像；O表示变换后图像；W

和H 分别为 I 的宽度和高度；T 表示转换矩阵图像；

b表示偏置值；h、w为像素坐标。

灰度变换后，图像中仍然存在一些噪声，本文采

用双边滤波方法降低噪声。双边滤波是一种具有良好

边缘保持能力的非线性滤波。该方法能够有效滤除噪

声并保留边缘信息。双边滤波的数学表达式为：

J(h,w) = O(h,w) ⋆ W ′(h,w) (2)

式中：W ′ 表示权重模板；“⋆”表示卷积。

最后，为凸出铸件图像中存在的缺陷，采用自适

应阈值分割法对铸件图像进行处理。自适应阈值分割

法为每一个像素设置相应的阈值，可以有效规避光照

对图像分割法的影响。自适应阈值矩阵 T ′(h,w)可由

式 (3) 计算：

T ′(h,w) = (1− r)fs
(
J(h,w)

)
(3)

式中：fs 为尺寸为 H × W 的平滑算子；r 一般取

0.15。进一步，利用局部阈值分割规则对图像进行阈

值分割。

O(h,w) =

255 J(h,w) < T ′(h,w)

0 J(h,w) ≥ T ′(h,w)
(4)

1.2 特征提取与选择

为了进一步提取铸件缺陷区域的有效信息，需要

对预处理后的铸件图像提取敏感特征。由于单一特征

无法充分表征铸件图像缺陷，因此，本文采用多种方

法进行特征提取，构成全信息特征集。同时，为了进

一步剔除无关特征对建模的影响，提高建模分析效

率，降低特征维度，采用 SVM-RFE 算法对全信息特

征集中的特征进行评价，结合筛选阈值构建敏感特征

集，用于后续建模分析。

铸件缺陷可通过 HOG 特征、不变矩特征以及

LBP 纹理特征进行表征，各个特征提取过程如下

所述。

1.2.1 HOG特征
HOG 特征由 Dalal 和 Triggs 提出。HOG 特征通

过计算图像梯度方向及其直方图来表示图像的局部特

征。提取 HOG 特征时，首先用 Gamma 方法对图像

进行全局归一化，并采用式 (5) 和式 (6) 计算梯度大

小G(x, y)和梯度方向 θ(x, y)[19]。

G(x, y) =
√
Gx

2(x, y) +Gy
2(x, y) (5)

θ(x, y) = arctan Gy(x, y)

Gx(x, y)
(6)

式中：Gx(x, y) 和 Gy(x, y) 分别表示水平和垂直梯

度。然后，将图像分割为多个单元，并统计每个单元

的梯度直方图，即可形成单元 HOG 特征。随后，将

单元组成块，并对单元内的 HOG 特征进行串联和归

一化，构成块 HOG 特征。最后，串联所有块 HOG
特征，即可得到该图像的 HOG 特征。

1.2.2 不变矩特征

由于不变矩特征具有平移、灰度、尺度和旋转的

不变性的性质，因此，可以利用不变矩特征的不对称

特点表示铸件缺陷的形态特征。大小为M ×N 的数

字图像 f(x, y)的二阶矩定义为：

mpq =
M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

xpyqf(x, y) (7)

式中：p = 0, 1, 2, · · ·；q = 0, 1, 2, · · ·。
相应的 p+ q阶中心矩定义为：

µpq =
M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

(x− x̄)p(y − ȳ)qf(x, y) (8)

式中：p = 0, 1, 2, · · ·；q = 0, 1, 2, · · ·；x的均值 x̄和

y的均值 ȳ分别为：

x̄ =
m10

m00

(9)

ȳ =
m01

m00

(10)

由二阶矩及三阶矩可以得出图像的 7 种不变矩特

征
[
I1 I2 · · · I7

]
，其中：

I1 = µ20 + µ02

I2 = (µ20 − µ02)
2 + 4µ2

11

I3 = (µ30 − 3µ12)
2 + (3µ21 − 3µ03)

2

I4 = (µ30 − 3µ12)
2 + (3µ21 − 3µ03)

2
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I5 = (µ30 − 3µ12)(µ30 + µ12) ·[
(µ30 + µ12)

2 − 3(µ21 + µ03)
2
]
+

(3µ21 − µ03)(µ03 + µ21) ·[
(µ30 + µ21)

2 − (µ21 + µ03)
2
]

I6 = (µ20 − µ02) ·[
(µ30 + µ12)

2 − (µ21 + µ03)
2
]
+

4µ11

[
(µ30 + µ12)

2(µ21 + µ03)
]

I7 = (3µ21 − µ03)(µ30 + µ12) ·[
(µ30 + µ12)

2 − 3(µ21 + µ03)
2
]
+

(3µ21 − µ03)(µ03 + µ21) ·[
(µ30 + µ12)

2 − 3(µ03 + µ21)
2
]

1.2.3 LBP纹理特征
LBP 特征是一种具备旋转不变性和灰度不变

性的图像局部纹理特征[20]。LBP 特征的提取过程

如下：

LBP(xc, yc) =
P−1∑
p=0

2pS(ip − ic) (11)

式中：ic 是图像坐标 (xc, yc)处的灰度值；ip 为 3× 3

像素区域内除中心点位置外其他位置处的灰度值；P

为局部区域内像素个数；S 为阶跃函数。

采用铸件图像的 HOG 特征、不变矩特征以及

LBP 纹理特征 3 类特征组成铸件缺陷全信息特征集。

然而，铸件缺陷全信息特征集包含图像的整体信息，

其中必然包含冗余信息。冗余信息会影响后续分析建

模的准确率。因此，本文采用 SVM-RFE 算法对特征

进行评价，并结合筛选阈值选择合适的特征向量，实

现对全信息特征集的降维操作，构建铸件缺陷敏感特

征集。

SVM-RFE 是一种基于 SVM 最大间隔原理的序

列后向选择算法[21]。该算法在模型训练过程中对特

征进行评价，获取特征得分 r′，筛选并排除得分最低

的特征，并用其余特征进行下一次训练，直到剩下特

征数量满足筛选阈值为止。SVM 中求最大间隔距离

的约束参数 w 的计算如式 (12) 所示，特征得分 r′ 的

计算如式 (13) 所示：

w =
∑
k

aky
′
kx

′
k (12)

r′ = w2 (13)

式中：y′ 为类标签；x′ 为样本；a为拉格朗日乘数。

1.3 基于Adaboost-RF的缺陷识别模型构建
利用敏感特征集训练分类器，构建铸件缺陷识

别模型。RF 算法因其出色的性能而被广泛使用，算

法主要由多个决策树构成，可以有效解决数据不平

衡和非线性等问题。为了进一步提高 RF 算法的性

能，本文将RF算法和Adaboost方法[22] 进行有效结

合，构建基于 Adaboost-RF 的铸件缺陷识别分类器。

Adaboost-RF算法可以通过增大错分样本的权值，减

小正确分类样本的权值来产生新的样本分布，并将拥

有新权值的数据集持续输入新的分类器，以产生更具

针对性的分类器。结合投票法将所有分类器进行融

合，从而实现 Adaboost-RF 的构建。算法实现步骤

如下：

1）从样本空间随机抽取 m 组数据充当训练数

据，n组数据作为测试数据，并初始化训练数据的分

布权值Dt，

Dt(x) =
1

m
(14)

式中：t 表示训练轮数，每一轮产生一个分类器；x

表示输入样本。

2）对训练数据进行归一化处理，根据样本输入

输出维数初始化 RF 参数。采用训练数据对 RF 进行

训练，并将测试数据输入 RF 得到预测误差 et，

et =
∑
i

Dt(xi)(yi− g(xi)), (t = 1, 2, · · · ,m) (15)

式中：i表示不同数据样本；g(x)为实际输出序列；y

为期望输出。

3）计算各分类器的权重 αt，

αt =
1

2
ln 1− et

et
(16)

4）根据 αt 调整下一轮训练样本的权重，调整公

式为：

Dt+1(x) =
Dt(x) exp [−αt y gt(x)]

Bt

,

(t = 1, 2, · · · ,m)

(17)

式中：Bt 是归一化因子，目的是在权重比例不变的

情况下使权重分布和为 1；gt(x)为每次获得的弱分类

器 RF。
5）由 T 组弱分类器函数 gt(x) 组合得到强分类

函数H(x)，

H(x) = sign
(

T∑
t=1

αtgt(x)

)
(18)
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2 实验与结果分析

2.1 铸件图像处理

下面将通过一个工业案例对基于 SVM-RFE 和

Adaboost-RF的铸件缺陷自动识别算法的性能进行验

证。在某单位铸造生产线中，由于工艺条件限制，铸

件产品易出现裂纹、偏析和气孔等缺陷。因此，该单

位采用X光检测机对成型铸件进行扫描和成像，共收

集到裂纹缺陷 14张，偏析缺陷 14张，气孔缺陷 14张
和无缺陷 23 张。各类型缺陷如图 2 所示。本文采用

翻转、裁剪等方式对铸件图像数据集进行扩充，相关

数据信息如表 1 所示。

(a) 裂纹 (b) 偏析

(c) 气孔 (d) 无缺陷

图 2 原始图像

表 1 采集铸件图像样本的数据量

样本类别
数据量

扩充前 扩充后

裂纹缺陷 14 112
偏析缺陷 14 112
气孔缺陷 14 112
无缺陷 23 184
合计 65 520

首先，在图像预处理及分割阶段，通过灰度变换

增加铸件图像缺陷与背景之间的对比度。以铸件裂纹

缺陷为例，铸件原始图像如图 3(a) 所示，灰度变换

后的铸件图像如图 3(b) 所示。为了进一步处理铸件

图像噪声，采用双边滤波对铸件图像进行降噪处理。

降噪处理后的铸件图像如图 3(c)所示。双边滤波具体

参数设置见表 2。最后，采用自适应阈值图像分割技

术对铸件图像进行图像分割操作。自适应阈值分割后

的铸件图像如图 3(d) 所示。自适应阈值分割具体参

数设置见表 2。由图 3(d) 可见，分割后的图像与处理

前相比，缺陷更为明显。在特征提取与筛选阶段，主

要提取该图像的 HOG 特征、LBP 特征以及不变矩特

征。其中HOG特征提取后维度过大，采用PCA对该

特征进行降维处理。将提取的 HOG 特征、LBP 特征

以及不变矩特征共同组成全信息特征集。随后，使用

SVM-RFE 算法对全信息特征集中的各个特征进行评

价，选择全信息特征集中重要性排名的前 20% 组成

关键敏感特征集。在缺陷分类阶段，本文设置模型迭

代次数为 1 000，并采用十折交叉验证对本文方法的

泛化能力进行验证[23]。

(a) 原图 (b) 灰度变换后

(c) 滤波降噪后 (d) 自适应阈值分割后

图 3 图像处理过程

表 2 图像预处理及分割阶段算法具体参数设置

算法 参数 值

双边滤波
权重模板尺寸 (H,W ) (5, 5)

空间距离权重模板标准差 σ1 20
相似性权重标准差 σ2 0.2

自适应阈值分割
平滑算子尺寸 (H,W ) (15, 15)

r 0.15

2.2 评估结果与讨论

本文采用混淆矩阵作为性能评价指标，混淆矩阵

如图 4 所示。图 4 内变量为预测与真实情况相对应的

铸件图片数量。

预测

裂纹 偏析 气孔 健康

真
实

裂纹 T11 F12 F13 M1

偏析 F21 T22 F23 M2

气孔 F31 F32 T33 M3

健康 F1 F2 F3 T44

图 4 混淆矩阵

模型的输出目标主要包括 4 个类别：裂纹缺陷、

偏析缺陷、气孔缺陷和健康（无铸件缺陷）。由混淆

矩阵可以计算获得多种性能评价指标。这里采用准确

率和漏报率两个指标对本文方法的性能进行评价，计

算公式如下：

A =
T11 + T22 + T33 + T44

N
(19)
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R1 =
F12 + F13 +M1

T11 + F12 + F13 +M1

(20)

式中：A 表示缺陷识别的准确率；N 表示输入识别

的图片总数；R1 表示裂纹缺陷的漏报率，其他类型

的计算方式与裂纹相同；其他变量均与图 4 中变量

对应。

为了有效验证本文方法，主要讨论特征筛选阈值

的选取对方法的影响，并与相关模型进行对比。选取

10%、20%、50% 和 100% 4 种不同的筛选阈值对本

文方法进行验证，验证结果如表 3、图 5 和图 6 所示。

由结果可知，选取前 20% 的特征数量在测试集准确

率均值和测试集漏报率均值两方面均好于其他 3 个筛

选阈值。由此可见，筛选阈值的提高会使输入模型的

特征包含更多冗余信息，筛选阈值的降低会使输入模

型的特征缺失一些较重要的信息，这都体现出本文方

法在提取关键敏感信息方面的有效性。

表 3 SVM-RFE算法特征筛选阈值对比

筛选阈值

各缺陷识别结果

裂纹 偏析 气孔

准确率 漏报率 准确率 漏报率 准确率 漏报率

10% 0.95 0.069 0.92 0.079 0.92 0.080
本文方法 0.98 0.063 0.96 0.072 0.96 0.076

50% 0.89 0.072 0.88 0.080 0.87 0.082
100% 0.87 0.078 0.84 0.082 0.82 0.084

裂纹

偏析

气孔

准
确
率

10% 20% 50% 100%
筛选阈值

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

1.05

图 5 不同阈值下缺陷识别准确率

裂纹

偏析

气孔

漏
报
率

10% 20% 50% 100%
筛选阈值

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.10

图 6 不同阈值下缺陷识别漏报率

为了进一步验证 Adaboost-RF 模型的性能，本

文采用 SVM 和 RF 进行对比分析。对比方法均采用

本文提取的敏感特征集作为模型的输入特征进行训

练，识别结果如表 4、图 7 和图 8 所示。由结果可知，

本文方法在 3 种缺陷的识别准确率和漏报率上都好于

其他两种方法。因此，在铸件的缺陷识别中，本文方

法更有优势。

表 4 分类器识别结果对比

分类器

各缺陷识别结果

裂纹 偏析 气孔

准确率 漏报率 准确率 漏报率 准确率 漏报率

SVM 0.82 0.075 0.79 0.085 0.75 0.085
RF 0.89 0.067 0.78 0.080 0.72 0.082

本文方法 0.98 0.063 0.96 0.072 0.96 0.076

裂纹
偏析
气孔

准
确
率

SVM RF Adaboost-RF
分类器

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

1.1

1.2

图 7 不同分类器缺陷识别准确率

裂纹
偏析
气孔

漏
报
率

SVM RF Adaboost-RF
分类器

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.10

图 8 不同分类器缺陷识别漏报率

3 结束语

本文针对现有铸件缺陷识别技术存在泛化能力

差、准确率不高的问题，提出一种基于 SVM-RFE 和

Adaboost-RF 的铸件缺陷自动识别技术。首先，采用

图像预处理与分割技术提高铸件图像质量。然后，采

用多类型特征提取方法构建全信息特征集，并结合

SVM-RFE 算法筛选特征，构建敏感特征集。最后，

结合集成学习思想构建 Adaboost-RF 铸件缺陷识别

模型，实现对铸件缺陷的智能识别。通过对工业现场

采集的裂纹、偏析和气孔缺陷图像进行识别，并与不
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同参数设置的方法及算法进行对比，可以获得如下

结论：

1）本文提出的自动识别技术可以从全信息特征

集中提取敏感特征集，并且在 Adaboost-RF 铸件缺

陷识别模型阈值为 20% 时具有最好的性能；

2）相较于常用的单一分类器，如 SVM 和 RF 算

法，本文方法具有更好的分类性能和泛化能力。
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