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摘要：目的 针对铝塑泡罩药品人工检测时存在的包装缺陷，如效率低、成本高、稳定性差等，采用机

器视觉技术对铝塑泡罩药品包装进行缺陷检测。方法 采用快速鲁棒特征 SURF 提取算法、BOW 算法和

单分类支持向量机组成的缺陷检测算法框架，并完成铝塑泡罩药品包装缺陷检测系统的开发。通过搭建

的实验平台获取 280 幅铝塑泡罩药品图像，并采用文中所提方法对 180 幅图像实施缺陷检测。结果 实

验结果显示，在阈值为 1900、视觉单词数量为 120、惩罚因子为 0.9 时，文中方法的准确率为 99.4%。

结论 文中方法提高了铝塑泡罩药品包装缺陷检测的准确率和稳定性。 
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Defect Detection Method for Drug Packaging with Aluminum Plastic Bubble Cap 
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(1.Beihang University, Beijing 100191, China; 2.Beijing University of Technology, Beijing 100124, China) 

ABSTRACT: The work aims to detect the defects of drug packaging with aluminum plastic bubble cap by means of ma-

chine vision technology, regarding such packaging defects as low efficiency, high cost and poor stability in the manual 

detection of drug with aluminum plastic bubble cap. A defect detection algorithm framework consisting of a fast robust 

feature SURF extraction algorithm, a BOW algorithm and a one-class support vector machine were adopted and the 

defect detection system for the drug packaging with aluminum plastic bubble cap was developed. Based on the expe-

rimental platform, 280 images of drug with aluminum plastic bubble cap were obtained, and the defects of 180 images 

were detected in the proposed method. The experimental results showed that, when the threshold was 1,900, the num-

ber of visual words was 120 and the penalty factor was 0.9, the accuracy of the proposed method was 99.4%. The pro-

posed method improves the accuracy and stability of the defect detection of drug packaging with aluminum plas-

tic bubble cap. 
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目前主流的药品包装形式主要有袋装、瓶装和铝

塑泡罩包装 3 种形式[1]，铝塑泡罩包装方式具有贮存

期长、使用安全、易携带等优点，已经成为制药市场

中主流的药品包装方式。伴随制药厂中药片生产机械

自动化程度越来越高，在加工和包装过程中，因受到

复杂因素的影响，不可避免生产出缺粒、漏粉、泡罩

破损、夹杂异物等类型的问题药板，因此在装盒前进

行缺陷检测是至关重要。 
目前国内大部分的制药厂采用人工检测药品缺

陷，这种方法不仅速度慢、效率低、成本高，而且无

法满足目前的工业自动化发展需求。目前国外的自动

检测系统存在价格昂贵、产品适应差；国内的自动检

测系统存在检测类型少、精度不高。由此，将基于机

器视觉的图像处理技术 [2—3]应用于药品缺陷实时检

机械与过程控制 
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测[4]前景可观。 
许多研究者对基于机器视觉的产品表面缺陷检 

测已经进行了深入的研究 [5—8]，但根据铝塑泡罩包

装药品的特点，研究其表面缺陷检测的文献还不多。

疏义桂等 [9]使用颜色分割、投影和阈值分割、形态

学运算分别实现对胶囊和药片分割，并利用颜色特

征信息和几何特征来分别实现缺陷检测。吴婉等 [10]

采用 Otsu 自适应阈值选取方法对 Canny 算法中高低

阈值的选取进行了改进，提高了缺陷检测的适用性

和实时性。靳彩园 [11]通过对支持向量机和 BP 神经

网络 2 种缺陷检测方法进行比对研究并通过实验 

证明，支持向量机算法的正确率高，耗时少、稳定

性好。 
在缺陷检测方面，应用最多的方法是基于标准模

板匹配，直接基于灰度值匹配方法[12]和基于特征匹配

方法[13]又是最为典型。直接基于灰度值匹配的方法需

要逐像素地比较 2 幅图像的灰度值差异，计算量大；

基于特征匹配的方法只需提取图像的典型特征如颜

色、边缘等来与标准图像进行匹配，无需全部图像数

据参与匹配，计算量小、速度快，且受图像角度、光 

照强度影响小。SURF（Speed-Up Robust Features）[14]

是由 Herbert Bay 在 2006 年提出的图像特征提取算

法，在文献中，Herbert Bay 在多个方面对 SURF 算法

进行了测试，实验结果表明，SURF 算法不仅可以达

到特征描述子的优良性能，并具备更好的鲁棒性[15]。

BoW 模型首先用在文本处理领域，对文档进行分类

识别。在机器视觉领域中，研究者们尝试将同样的思

想应用到图像处理领域，建立了 BoW 模型由文本处

理技术到图像处理技术的过渡[16—17]。 
现有方法大多采用基于模板匹配中的基于边缘

特征匹配的方法，存在计算量大、算法复杂、对图像

质量要求高和实时性不好等问题。文中算法通过

SURF 算法提取待检测药品的特征，通过 BoW 模型

和单分类 SVM 对待测药品进行分类。 

1  药品包装缺陷检测方法与系统组成 

1.1  缺陷检测核心算法 

缺陷检测核心算法的整体流程见图 1，分为训练

和检测等 2 个部分。 

 

 
 

图 1  药品缺陷检测算法的整体流程 
Fig.1 Whole process of drug defect detection algorithm 

 

当药品包装缺陷检测系统需要检测新类型的药

品时，需要训练分类器。首先收集大量的需要检测的

无缺陷包装药品图像，分别提取出它们的特征描述

符，利用 K-measn 算法提取每张图片的特征描述符，

之后采用 K-means 算法进行聚类，建立包括 K 个视

觉单词的视觉词典，然后利用视觉词典，对每张图像

中包含的视觉单词数量以直方图的形式进行统计，这

样就可以为每个无缺陷药品图片建立对应的 BoW 模

型，最后将所有 BoW 模型送入单分类支持向量机中

进行训练，由此训练好的单分类支持向量机就可以实

现对无缺陷包装药品的识别[18]。 
在药品生产和包装过程中，常见的缺陷有缺粒、 

漏粉、铝箔破损和夹杂异物等，见图 2。 

1.2  SURF，Bow 和 SVM 法 

1.2.1  SURF 算法 

SURF 算法的计算主要包括关键点检测、描述符

生成，SURF 算法是基于积分图像、Harr 特征以及

盒子滤波器的简化算法，具有计算量小，运算速度

快和实时性等特点，因此适用于药品的缺陷检测。

SURF 算法用于药板检测见图 3。通过图 3，可以清

楚看到标准药品和一种缺陷药品的特征在缺陷部  

分差别明显，出现多种缺陷重叠的药板特征将更加

明显。 
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a 缺粒                                b 漏粉 
 

   
c 铝箔破损                          d  夹杂异物 

 

图 2  药品包装缺陷类型 
Fig.2 Drug packaging defect type 

 

   
a 标准药品                           b 漏粉药品                          c 铝塑破损药品 

 

图 3  SURF 算法用于药品检测 
Fig.3 SURF algorithm for drug detection 

 

1.2.2  BoW 模型 

研究者们通过研究，采用 K-means 聚类方法，对

图像中提取的特征进行无监督聚类，将相似性较好的

特征归到一个聚类里，并定义每个聚类的聚类中心为

图像的“单词”，视觉词典的大小就是聚类类别的数

量。得到图像的视觉词典之后，将每张图像的特征描

述符与视觉词典中的视觉单词进行匹配，寻找每个特

征所对应的最相似的视觉单词来代替待检测图像的

特征描述符，并使用直方图进行统计和表示，每张图

片就建立了对应的 BoW 模型，这样就成功将 BoW 模

型移植到了图像处理领域。BoW 模型用于药品检测见

图 4。通过图 4 能够发现，标准药品和漏粉药品的视觉

单词所对应的数量相差巨大，便于进行药品缺陷识别。 

1.2.3  支持向量机（SVM） 

支持向量机（SVM）是一种二元分类模型。其基

本思想：在高维空间里利用一个最优分类超平面作为 

 
 

图 4  BoW 模型用于药品检测 
Fig.4 BoW model for drug detection 
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分类平面，使分类错误率达到最小。在制药厂在实际

生产过程中，由于缺陷药品出现的几率很小，但可以

很容易地获得大量的无缺陷的药品图片，这样可以很

容易地构建出一类训练样本集，通常称只有一种类别

的样本作为训练样本的分类问题为单分类问题，通常

划分为类的样本叫做正常类 [19]。单分类支持向量机

（one-class SVM）能够很好解决单一类别分类问题。 
通过对以上 3 个算法的进一步介绍，结合缺陷检测

算法流程图，可以知道 SURF，Bow 和 SVM 这 3 种算

法是一种递进关系，也是整个缺陷检测算法的核心。 

1.3  实验 

1.3.1  图像获取平台 

塑泡罩药品包装图像获取实验平台见图 5。光学

系统方面，采用 LED 环形光源，具有光束集中、亮

度高、均匀性好等特点；采用德国映美精（The Imaging 

Source）生产的 42BUC03CMOS 黑白相机，分辨率为

120 万像素，快门速度最快可以达到 1/10000 s，获取

的图像是 24 位灰度 JPEG 格式的图像，图像为 1280

像素×960 像素。 
 

 
 

图 5  铝塑泡罩药品包装图像获取实验平台 
Fig.5 Experimental platform for image acquisition of drug 

packaging with aluminum plastic bubble cap 

1.3.2  实验方案 

为了检验文中检测方法的检测效果，在测试实验

中使用无缺陷测试样本 100 幅、其余 4 种缺陷类型的

测试样本各 20 幅，共计 180 幅。为了更好体现文中

方法的检测效果，进行 3 组实验：第 1 组，在阈值为

1800，1900，2000 这 3 种情况下，测试 K 值从 20~130，

逐次增加 10，共计 13 种 K 值情况下的漏检率、误检

率和准确率；第 2 组，固定阈值为 1900，K 值为 120

时，惩罚系数 C 从 0.1~1，逐次增 0.1，共计 10 种 C
值情况下的漏检率、误检率和准确率；第 3 组，固定

阈值为 1900，K 值为 120，惩罚系数 C 为 0.9 时，比

较 SVM 和 one-class SVM 的漏检率、误检率和准确率。 
在测试实验中，提取到特征点的多少是通过调节阈

值大小实现的；测试图片显著特征数量多少是由 K 值

决定的；不同大小的惩罚系数 C 决定分类器对离群点

的重视程度，从而决定单类支持向量机的分类效果。 

1.3.3  评价方法 

为了评价文中方法对铝塑泡罩药品包装缺陷检

测的效果，引入分类情况联列表，见表 1。 

表 1  分类情况联列 
Tab.1 Classification listing 

类别 1 0 合计 

1 
True Positive

(TP) 
False Negative 

(FN) 
Actual Positive

(TP+FN) 

0 
False Positive

(FP) 
True Negative 

(TN) 
Actual Negative

(FP+TN) 

合计
Predict Positive

(TP+FP) 
Predict Negative 

(FN+TN) 
TP+FP+FN+TN

 

文中假设无缺陷为正类，有缺陷为负类，用 1 代

表正类，用 0 代表负类，表 1 可以表示检测分类情况，

根据表中内容可知 TP 为缺陷样本且检测结果为缺陷

的个数，FN 为缺陷样本且检测为无缺陷的个数，也

就是漏检的个数，FP 为无缺陷样本且检测结果为缺

陷的个数，也就是误检的个数，TN 为无缺陷样本且

检测结果为无缺陷的个数。文中采用 3 个指标来评价

该药品缺陷检测系统的性能，见表 1 和见式（1—3）。

式（1）为漏检率，表示的是检测错误的负实例占全

部负实例的比例；式（2）为误检率，表示的是错分

为缺陷的正实例样本占全部正实例的比例；式（3）

为总体评价指标检测准确率。 

= 100%
+


缺陷样本的无缺陷个数

漏检率
缺陷样本的无缺陷个数 无缺陷样本的无缺陷个数  

 (1) 

100%
无缺陷样本的缺陷个数

误检率
无缺陷样本的缺陷个数 缺陷样本的缺陷

=
个数+  

 (2) 

100%
缺陷样本的缺陷个数 无缺陷样本的无缺陷个数

准确率
缺陷样本的缺陷个数 无缺陷样本的缺陷个数 无缺陷样本的无缺陷个数 缺陷样本的 陷

+

+ 缺 个数
=

+ + 无

  (3)

2  结果与分析 

2.1  不同阈值和 K值下的测试结果 

通过设定不同 SURF阈值和聚类数 K值得到测试

结果见表 2—5。 
通过分析实验结果可以看出，SURF 阈值大小，

可以直接影响从图像中提取到的特征点数量，通过枚
举的方式，分别测试了 SURF 阈值为 1800，1900，
2000时的检测结果，其中视觉单词数量 K设定为 120， 
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表 2  当 SURF 阈值为 1800 时不同聚类数 K值对应的检测结果 
Tab.2 Detection result of K value when SURF threshold is set as 1800 

K 值 FP FN(缺粒) FN(漏粉) FN(铝箔破损) FN(夹杂异物) FN 漏检率/% 误检率/% 准确率/%

20 25 0 0 0 0 0 25.0 0.0 86.1 

30 13 0 0 0 0 0 13.0 0.0 92.8 

40 10 0 0 0 0 0 10.0 0.0 94.4 

50 8 0 0 0 0 0 8.0 0.0 95.6 

60 7 0 0 0 0 0 7.0 0.0 96.1 

70 6 0 0 0 0 0 6.0 0.0 96.7 

80 9 0 0 0 0 0 9.0 0.0 95.0 

90 7 0 0 0 0 0 7.0 0.0 96.1 

100 6 0 0 0 0 0 6.0 0.0 96.7 

110 7 0 0 0 0 0 7.0 0.0 96.1 

120 5 0 0 0 0 0 5.0 0.0 97.2 

130 7 0 0 0 0 0 7.0 0.0 96.1 

 
表 3  当 SURF 阈值为 1900 时不同聚类数 K值对应的检测结果 

Tab.3 Detection result of K value when SURF threshold is set as 1900 

K 值 FP FN(缺粒) FN(漏粉) FN(铝箔破损) FN(夹杂异物) FN 漏检率/% 误检率/% 准确率/%

20 24 0 0 0 0 0 24.0 0.0 86.7 

30 10 0 0 0 0 0 10.0 0.0 94.4 

40 5 0 0 0 0 0 5.0 0.0 97.2 

50 6 0 0 0 0 0 6.0 0.0 96.7 

60 3 0 0 0 0 0 3.0 0.0 98.3 

70 2 0 0 0 0 0 2.0 0.0 98.9 

80 6 0 0 0 0 0 6.0 0.0 96.7 

90 4 0 0 0 0 0 4.0 0.0 97.8 

100 6 0 0 0 0 0 6.0 0.0 96.7 

110 7 0 0 0 0 0 7.0 0.0 96.1 

120 1 0 0 0 0 0 1.0 0.0 99.4 

130 4 0 0 0 0 0 4.0 0.0 97.8 

 
表 4  当 SURF 阈值为 2000 时不同聚类数 K值对应的检测结果 

Tab.4 Detection result of K value when SURF threshold is set as 2000 

K 值 FP FN(缺粒) FN(漏粉) FN(铝箔破损) FN(夹杂异物) FN 漏检率/% 误检率/% 准确率/%

20 12 0 0 0 0 0 12.0 0.0 93.3 

30 12 0 0 0 0 0 12.0 0.0 93.3 

40 9 0 0 0 0 0 9.0 0.0 95.0 

50 7 0 0 0 0 0 7.0 0.0 96.1 

60 8 0 0 0 0 0 8.0 0.0 95.6 

70 5 0 0 0 0 0 5.0 0.0 97.2 

80 8 0 0 0 0 0 8.0 0.0 95.6 

90 8 0 0 0 0 0 8.0 0.0 95.6 

100 6 0 0 0 0 0 6.0 0.0 96.7 

110 5 0 0 0 1 1 5.0 1.3 96.7 

120 6 0 0 0 0 0 6.0 0.0 96.7 

130 8 0 0 0 0 0 8.0 0.0 95.6 
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表 5  SURF 阈值对检测效果的影响（视觉单词数量

K=120，支持向量机惩罚因子 C=0.9） 
Tab.5 Effect of SURF threshold on detection effect,  

K=120, C=0.9 

SURF 阈值 误检率/% 漏检率/% 检测准确率/%

1800 5.0 0.0 97.2 

1900 1.0 0.0 99.4 

2000 6.0 0.0 96.7 
 

支持向量机惩罚因子 C 设定为 0.9，通过表 6 中的结

果可以看出，SURF 阈值对检测效果影响是先升高后

降低，当 SURF 阈值为 1900 时，能够得到较低的漏

检率、误检率以及较高的检测准确率。 

2.2  不同惩罚系数 C下的测试结果 

通过设定阈值为 1900 和聚类数 K 值为 120 时，

改变惩罚系数 C 得到测试结果见表 6。 

 
表 6  当 SURF 阈值=1900、BoW 模型聚类数 K=120 时不同惩罚系数 C对应的结果 

Tab.6 Detection result of C, SURF threshold=1900 and K=120 (number of clusters of BoW model) 

惩罚系数 FP FN(缺粒) FN(漏粉) FN(铝箔破损) FN(夹杂异物) FN 漏检率/% 误检率/% 准确率/%

0.1 3 0 0 0 0 0 3.0 0.0 98.3 

0.2 5 0 0 0 0 0 5.0 0.0 97.2 

0.3 3 0 0 0 0 0 3.0 0.0 98.3 

0.4 3 0 0 0 0 0 3.0 0.0 98.3 

0.5 4 0 0 0 0 0 4.0 0.0 97.8 

0.6 3 0 0 0 0 0 3.0 0.0 98.3 

0.7 3 0 0 0 0 0 3.0 0.0 98.3 

0.8 2 0 0 0 0 0 2.0 0.0 98.9 

0.9 1 0 0 0 0 0 1.0 0.0 99.4 

1.0 3 0 0 0 0 0 3.0 0.0 98.3 

 
通过分析实验结果可知，惩罚因子决定分类器对

离群点的重视程度，当设置的 C 值越大，说明越不愿

意忽略离群点，对于 one-class SVM 来说，C 值可以

决定分类器超球面的大小，当 C 值越大，超球面覆盖

的空间也就越大，FPR 随着 C 值先减小后增大，当 C
值为 0.9 时 ACC 达到最大值 99.4%。所以，惩罚因子

C 可以决定一个分类器的分类性能。 

2.3  SVM 和 one-class SVM 的测试结果 

通过固定阈值为 1900、聚类数 K 值为 120 和惩

罚系数 C 值为 0.9 时，得到测试结果见表 7。 
 
表 7  one-class SVM 和 SVM 的检测效果对比 
Tab.7 Comparison of detection results between  

one-class SVM and SVM 

分类器 误检率/% 漏检率/% 检测准确率/%

one-class SVM 1.0 0.0 99.4 

SVM 7.0 5.0 93.9 

 
通过分析实验结果可知，one-class SVM 的分类

效果优于 SVM。SVM 虽然是专门解决二分类问题的，

但是文中的做法是将所有的药品包装缺陷全归为有

缺陷一类，而对于 SVM 来说，有缺陷一类中实际又

包含了很多不同类的缺陷，这样建立的样本集并不是

只包含 2 类的训练样本集，所以使用包含多类缺陷类

型的样本集训练 SVM 不能得到较好的检测效果。使

用 one-class SVM 分类器，既可以解决缺陷训练样本

获取不方便的问题，同时还可以得到优于 SVM 分类

器的检测效果。 

3  结语 

通过对基于机器视觉的铝塑泡罩药品包装缺陷

的检测方法学习和研究，设计开发了文中方法，并进

行了实验。实验结果显示，在阈值 1900、视觉单词

数量 120、惩罚因子 0.9 时，文中方法的准确率为

99.4%，达到了良好的检测效果。由于实验结果在一

定程度上受到实验样本、参数等因素影响，因此还需

完善检测方法，以适应铝塑泡罩药品包装缺陷检测的

需要。 
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