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摘要：目的 针对玻璃的材料透明性以及条带噪声等固有属性使得传统玻璃缺陷分割算法准确率较低等

问题，提出一种基于双特征高斯混合模型的玻璃缺陷分割方法。方法 首先，利用分数阶运算对玻璃缺

陷增强，用灰度共生矩阵获取纹理特征，从而构建玻璃缺陷的双特征向量；将双特征向量引入高斯混合

模型，并利用马尔科夫随机场的相邻像素空间信息对玻璃缺陷分割高斯混合模型进行改进，通过交替进

行玻璃缺陷像素点与标号场之间映射关系的估计和基于高斯核函数空间约束更新，完成玻璃缺陷分割；

最后，应用模糊熵对缺陷图像分割结果进行后续处理。结果 对疖瘤、污点、气泡以及夹杂等 4 种典型

缺陷样本图像进行性能测试和不同算法对比分析实验，实验结果表明，所提算法的 iceD 指标达到 98.59%，

crM 指标达到 7.03%，衡量指标优于其他算法。结论 将灰度特征和纹理特征引入玻璃缺陷分割的马尔科

夫随机场，能够抑制非缺陷目标，并保留低对比度玻璃缺陷，提高玻璃缺陷分割算法的鲁棒性和准确性。 
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ABSTRACT: The work aims to propose a glass defect segmentation method based on a dual feature Gaussian mixture 

model to solve the low accuracy of traditional glass defect segmentation algorithm caused by inherent properties of glass 

material, such as transparency and stripe noise. Firstly, fractional calculation and gray-level co-occurrence matrix were 

adopted to enhance glass defects, and obtain texture features, respectively, and thereby construct dual feature vectors of 

glass defects. The dual feature vector was introduced into the Gaussian mixture model, and the adjacent pixel spatial in-

formation of the Markov random field was used to improve the glass defect segmentation Gaussian mixture model. Then, 

the glass defect segmentation was completed by alternately performing the estimation of the mapping relationship be-

tween the glass defect pixels and the label field and the updating based on the space constraint of the Gaussian kernel 

function. Finally, fuzzy entropy was applied to the subsequent processing of the defect image segmentation results. The 

performance test and comparative analysis experiment of different algorithms were performed on four typical defect sam-
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ple images of furuncle, stain, bubble and inclusion. The experimental results showed that the Dice index of the proposed 

algorithm reached 98.59% and the Mcr index reached 7.03%, which was better than that of other algorithms. Introducing 

gray-level features and texture features into the Markov random field of glass defect segmentation can suppress 

non-defect targets, retain low-contrast glass defects, and improve the robustness and accuracy of the glass defect segmen-

tation algorithm. 

KEY WORDS: glass defect; image segmentation; expectation-maximization algorithm; Markov random field; fuzzy 

entropy 

玻璃的抗腐蚀能力、可视性以及密封性，使得玻

璃在食品、医药以及饮料包装方面得到广泛应用，但

是，在生产过程中玻璃容易产生夹杂、疖瘤、气泡以

及污点等各种缺陷[1]。这些缺陷破坏了玻璃包装制品

的光学均匀性、透明性和外观质量，有些缺陷由于应

力集中而削弱了玻璃包装制品的热稳定性和机械强

度[2]，因此，玻璃缺陷检测是玻璃制造业的一个关键

步骤。传统的人工及其半自动检测存在以下缺点：人

工抽检存在遗漏的可能，导致玻璃缺陷检测的准确率

降低；人工检测主要依靠工人主观感觉判断，对于玻

璃缺陷的评判标准带有主观性。玻璃材料的透明性和

玻璃缺陷的多样性，玻璃缺陷有效分割是玻璃检测技

术中的一个难题。 

随着机器视觉检测技术的发展，越来越多的研究

者将图像处理技术应用于玻璃缺陷检测和识别之中，

主要包括基于玻璃缺陷特征值、阈值分割、神经网络、

小波分析以及支持向量机等方法。Anubhav 等[3]研究

多种边缘检测算子对玻璃缺陷纹理分析的可行性，以

参考分割图像为基准，通过大量不同算子对玻璃缺陷

分割的对比实验，验证了 Log 边缘检测算子比其他边

缘检测算法具有较好的分割效果。Sachdeva 等[4]利用

灰度共生矩阵提取玻璃缺陷纹理特征，实现玻璃缺陷

的识别与检测。Jin 等[5]在缺陷图和相位图融合基础

上利用灰度的分段线性变换来提高玻璃缺陷图像信

噪比，然后选择三值缺陷图的 4 个特征和 HU 不变矩

运算得到的 7 个特征作为共轭梯度神经网络的输入

特征参数来完成玻璃缺陷的优化识别。亓宁宁等[6]以

浮法玻璃缺陷灰度较低为先验知识，提出了一种玻璃

缺陷的 2 次 Otsu 分割算法，并用三层神经网络实现

玻璃缺陷分类识别。Zhou 等[7]将小波变化理论应用到

玻璃缺陷的噪声消除，提出了一种基于熵阈值的缺陷

分割算法来完成玻璃缺陷的检测。Liu 等[8]以基于灰

度范围限制的大津法为准则，为消除背景条纹提出了

一种基于自适应阈值的分割方法，并根据缺陷纹理特

征对虚假缺陷进行删除，最终实现缺陷的分割。玻璃

缺陷的形态多样性严重影响上述算法的分割效果。 

最近，作为深度学习的重要分支之一，卷积神经

网络(Convolutional Neural Network, CNN)通过权值

共享及其局部感受野来减少训练参数的数量，在语

义分割、图像识别以及目标检测等领域得到广泛应 

用[9—10]。Hanzaei 等[11]将传统 CNN 算法引入玻璃缺

陷图像亮度校正模块，实现玻璃缺陷的有效检测，该

算法的敏感性、准确度和特异性等 3 个衡量指标分别

达到了 89.4%，91%，93%。熊红林等[12]提出了多尺

度卷积神经网络方法来解决玻璃缺陷的复杂性、图像

照度不均匀性，F1 衡量指标比传统卷积神经网络提高

了 5.0%，但是分类器选择直接影响识别的准确性。

文献[13]提出一种融合模糊支持向量机和卷积神经

网络的玻璃缺陷分割算法，该算法仅检测到缺陷所

在区域而无法确定缺陷的精准位置。张丹丹等 [14]提

出了一种基于卷积神经网络的玻璃检测方法，采用 4

层卷积神经网络完成玻璃方块图像特征的提取，与

传统引进依靠灰度特征提取缺陷特征相比，该方法

的检测效果得到提高，但是，缺陷检测的深度学习

模型中多层网络训练的参数设置容易导致过分割现

象，计算耗时复杂。 

上述这些玻璃缺陷分割方法依简单的几何特征

和灰度，没有综合考虑玻璃的透明性以及缺陷形态多

样性，使得算法的分割效果不佳，因此，文中提出一

种基于双特征随机场的玻璃缺陷分割算法，将玻璃缺

陷灰度特征和纹理特征引入玻璃缺陷分割的马尔科

夫随机场，以提高缺陷分割的鲁棒性和准确性。 

1  问题描述 

1.1  双特征描述子 

文中采用 G-L 形式[15]的阶导数定义，分数阶微

分运算对玻璃缺陷边缘增强和细节保留并抑制条带

噪声，选取微分运算前 3 项算子，得到： 

( )( 1)
( ) ( ) ( ) ( 1) ( 2)
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v v v

D f t f t v f t f t
  
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(1) 

利用分数阶微分算子模板在各个方向上的旋转

不变性质，将分数阶微分阶数拟定为 0.5，并将分数

阶微分运算结果用 t0 标识，用于描述玻璃缺陷的灰度

特征。所引入的灰度共生矩阵为描述图像纹理特征信

息一共定义了 14 种统计量[16]，选取熵、能量、相关

性、对比度以及逆差距这 5 个统计量来描述图像纹理

特征，分别用 t1—t5 标识。取 0°，90°，180°和 270°

共 4 个方向，选取 4 组数据的平均值作为每个像素的

最终特征值。融合玻璃缺陷灰度特征和玻璃缺陷纹理
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特征，构建玻璃缺陷的双特征向量 t1—t5。 

1.2  高斯混合模型 

设玻璃缺陷图像 1{ }i i NX = x   ，N 为像素总数量，

ix 为第 i 个像素，其邻域为 iN ，每个像素的双特征向

量元素为式（1）获取到的 t1— t5。引入隐含变量

1{ }K
i jZ z j   ，令 = ( )ij ip P z j 表示像素 ix 分配给第

j 个高斯分量的先验概率，且约束
1

1
K

ij
j

p


 。给定

iz j ，像素 ix 的条件概率分布服从高斯分布，即： 

T 1
/2 1/2

( | ) ( , )

1 1
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2(2π) | |

i i j j

i j j i jD
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x x


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   
     

  


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式中：D 为玻璃缺陷观测数据的维数，由玻璃缺

陷双特征向量可知， 6D  ； j ， j 分别为第 j 个高

斯分量的均值和方差矩阵。 

由式（2）得到玻璃缺陷分割的高斯混合模型： 

11

( | ) ( , )
N K

ij j j
ji

P X p 


       (3) 

式中： 为玻璃缺陷分割高斯混合模型的完整参

数集合， ={ , , }( = 1,2, , , 1,2, , )j j ijp i N j K     。 

2  双特征随机场图像分割算法 

2.1  双特征随机场模型 

利用贝叶斯定理计算观测数据的后验概率的密

度分布函数，对式（3）取对数，忽略常数项，得到

玻璃缺陷分割马尔科夫随机场能量函数： 

( )

1 1 1 1

( , | )

(ln ln ( , )) ln
N K K K

t
ij ij j j ij ij
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L X
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式中： ( )t
ijG 为玻璃缺陷图像像素 ix 关于 iN 邻域像

素的先验概率分布， ( ) ( ) ( )exp{ ( )}
2

i

t t t
ij im im

m Ni

G z p
M




  ；

iM 为玻璃缺陷图像像素 ix 与其 iN 邻域内像素数量，参

数  反映了邻域系统中相邻像素间相互作用的强度。 

对式（4）的最大化通过最大期望（Expectation- 

Maximization, EM）算法来实现，将玻璃缺陷分割问

题转换为缺陷像素标签区域后验最大化优化求解问

题。将式（2）和式（3）代入式（4），使用贝叶斯定

理计算给定图像像素 ix 条件下 iz j 的后验概率： 
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式中： 2|| ||
ji jx   为马氏距离的平方， 2|| || =

ji jx  
 

T 1( ) ( )i j j i jx x    。 

2.2  图像分割模型参数更新 

在 EM 算法中，首先由式（5）得到式（4）目标

似然函数的下界，然后进一步最大化下界来完成参数

集合优化。对式（5）目标函数求偏导， / ju    

0, [1, , ]j K   ，得到： 
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令 / 0, [1, , ]j j K      ，可以实现对 j 的估

计，得到： 

2
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根据 ijp 的约束条件，忽略式（5）中不依靠先验

的常数项并利用拉格朗日乘数法，目标函数变为： 

1 1 1 1

( ln ln ) ( 1) 0
N K N K

ij ij ij ij i ij
i j i j

p G p p 
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令偏导函数等于 0，得到： 
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到此完成了模型参数的评价分析，利用最大化

后验准则，得到像素 ix 分配到第 j 个分类区域，即 ix

的最大标号场 x̂ 。 

2.3  模糊熵后处理 

玻璃缺陷形态的多样性以及双特征描述的噪声
敏感性，分割结果容易呈现噪声点，引入模糊熵后续
处理进一步改善分割效果。模糊熵描述一个模糊集的
模糊性程度，Sarkar 等[17]定义一种具有非概率特性的
特殊的模糊熵，针对论域 1 2{ , , , }nX x x x  ，模糊集

合 A 的模糊熵描述为： 

1

1
( ) ( ( ))

ln 2

n

A i
i

H A S x
n




    (11) 

式中： ( ( ))= ( ) ln( ( )) (1 ( ))A i A i A i A iS x x x x      ；

ln(1 ( ))A ix 为元素 ix 对集合 A 的隶属度函数。 

记 x̂ 为马尔科夫随机场（Markov Random Field, 
MRF）分割算法获得的玻璃缺陷标号场，其灰度级设
置为 L ，将归一化处理后的所有灰度值集合描述为
ˆ( ) (1, 2, , )x i L  ，针对第 k 个分类区域，该区域上隶

属度函数的表达式为： 

1
( )

ˆ| ( ) |
1

k i
x i k




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
              (12) 
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式中：  为正参数且取值 1L ，约束条件为

0.5 ( , ) 1k i j≤ ≤ 。将像素点 ( )x i 为中心的 3 3 窗口用

论域W 表示，则模糊熵定义为： 

( )

1
( ) ( ( )), (1,2, , 1)

ln 2k k
i W

E i S u i k L
n n 

   
    (13) 

对于玻璃缺陷的所有像素，利用式（13）计算每

个像素在 L 个模糊集的模糊熵，以模糊熵最小为决策

评估准则，将模糊熵的最小值所对应的标号值判定为

标号场的最佳映射。将模糊熵应用到玻璃缺陷分割的

后续处理，能够减少错分点数量以及提高分割的抗噪

鲁棒性。 

2.4  算法流程 

根据图像分割的标签类别数量，基于 K 均值算

法计算出了图像分割模型初始状态下的各个参数。图

像分割的算法描述如下所述。 

1）利用 K 均值算法进行参数初始化 ijp ， j 和

j 。 

2）计算目标下界。用当前的 ijp ， ju 和 j 利用

式（5）估计 ij 的后验概率。 

3）最大化下界。利用当前新的 ij ，从式（6）

估计新的均值向量 j ；利用当前新的 ij ，从式（7）

估计新的方差 j ；利用当前新的 ij ，从式（9）估计

新的先验 ijp 。 

4）收敛。算法达到最大迭代次数或者小于给定

阈值，程序终止。 

5）利用式（13）对分割结果做后续处理。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验环境与数据集 

通过性能测试实验和不同算法的对比分析实验

完成所提算法的实验与分析，在 Matlab R2010b 软件

上实现文中算法，运行环境为 Intel(R)Core(TM) 

i7-9700 4.7 GHz 处理器以及 Windows l0 64 位操作系

统。文中玻璃缺陷图像采集系统结构见图 1。在图 1

中，选择冷阴极荧光灯作为玻璃缺陷检测光源，光源 
 

 
 

图 1  玻璃缺陷图像采集系统结构 
Fig.1 Structure of glass defect image acquisition system  

照明方式采用背光式，CCD 摄像头采集光源透射的

玻璃缺陷，玻璃缺陷图像通过采集卡传送到计算机，

计算机上对玻璃缺陷分析、处理和存储。 

针对玻璃缺陷类型和特点，拍摄 200 张包含夹

杂、疖瘤、气泡以及污点 4 类典型玻璃缺陷，经过裁

剪构成 512×512 的玻璃缺陷数据集，随机选取 100 张

图片作为高斯混合模型参数优化样本，其余为性能测

试样本。与 MRF[18]，GMM[19]，CNN[14] 3 种经典分

割算法进行对照实验，选取 crM [20]和 iceD [21]为衡量指

标，对不同分割算法进行定量分析。衡量指标的计算

式为： 

= 100%crM 
错误分类像素数量

整个像素数量
           (14) 

式（14）定义表明， crM 的范围为[0,1]区间， crM

值越高则表示分割的结果较差，等于 0 时说明不存在

错误分类的像素则分割最为准确。 

ice = 100%k

k k

R
D

V A





2

  (15) 

式中： kV 和 kA 分别为第 k 类区域中基准模型和

自动模型分割结果像素的数量； kR 为第 k 类区域中基

准模型和自动模型分割结果共同像素数量。 iceD 值为

0 时说明基准模型和自动模型分割的结果不存在完全

的重叠，该值为 1 时说明分割效果最正确。 

3.2  性能测试式样 

3.2.1  不同噪声水平对分割影响实验 

实验对玻璃缺陷样本图像加入高斯噪声和椒盐

噪声得到合成图像，以验证图像分割算法在不同水平

下的噪声鲁棒性测试样本图像包含夹杂缺陷，并且背

景存在由光源频闪所产生的线状条带噪声，具体见图

2。采集到的样本图像见图 2a，采用 5×5 分数阶模板

窗口对样本图像增强结果见图 2b。不同噪声水平下

的实验参数设置：温度系数 1  ，高斯噪声均值为 0，

方差范围[0, 0.3]，椒盐噪声密度范围[0, 0.25]。 
 

  
          a 样本图像               b 图像增强 

 

图 2  玻璃缺陷图像 
Fig.2 Glass defect image 

 
3.2.1.1  高斯噪声 

高斯合成图像的测试结果见图 3，从左到右分别

为均值为 0、方差为 0.1 高斯噪声的合成图像、分割
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结果、局部放大以及能量变化曲线。分割结果显示，

文中所提算法引入了分数阶微分算子能够较好地识

别和滤除高斯噪声，更好地保护图像边缘轮廓信息和

纹理细节特征，大幅提升图像的边缘轮廓和噪声消

除，并非线性保留了图像缺陷与非缺陷连接区域的中

低频成分以及微小细节部分。能量函数变化曲线显

示，算法的正则项能量函数依迭代次数的增加而持续

减小，经过大约 5 次迭代运算趋于稳定某一定值，即

得到标号场的优化最大后验概率，说明分割算法的收

敛性较好，且对高斯噪声干扰具有良好的鲁棒性。 

3.2.1.2  椒盐噪声 

椒盐合成图像的测试结果见图 4，从左到右分别

为密度为 0.1 椒盐噪声的合成图像、分割结果、局部

放大以及能量变化曲线。对样本图像的分割结果显

示，文中所提算法引入了分数阶微分算子能够对椒盐

噪声具有良好的识别和消除能力，同时，提高了玻璃

缺陷在图像中的对比度，在椒盐噪声消除时能够恢复

缺陷的边缘轮廓信息和纹理细节。在缺陷区域依然存

在部分的噪声点，说明文中算法对椒盐噪声识别能力

较弱。能量函数变化曲线显示，算法的正则项能量函

数依法迭代次数的增加而持续减小，经过大约 7 次迭

代运算趋于稳定某一定值，说明分割算法的收敛性较

好，且对椒盐噪声干扰具有良好的鲁棒性。 

3.2.1.3  算法的鲁棒性分析 

在噪声不同水平下分割算法的鲁棒性测试结果

曲线见图 5。图 5a 显示了不同标准差的高斯噪声影

响下，图像分割算法在 50 次迭代下的分割误差，横

坐标为高斯噪声的方差，纵坐标为分割误差的对数。 
 

 
 

图 3  高斯噪声分割结果 
Fig.3 Results of Gaussian noise segmentation 

 

 
 

图 4  椒盐噪声分割结果 
Fig.4 Results of salt and pepper noise segmentation  

 

 
 

图 5  算法的鲁棒性分析 
Fig.5 Robustness analysis of the algorithm 
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图 5b 为不同密度椒盐噪声影响下，图像分割算法在

50 次迭代下的分割误差，横坐标为椒盐噪声的密度，

纵坐标为分割误差的对数。当高斯噪声方差小于 0.2

时，文中算法的分割误差较小，当高斯噪声方差大于

0.2 时，文中算法的分割误差缓慢增加，在不同密度

椒盐噪声分割变化不大，表现出良好的鲁棒性。 

3.2.2  温度系数  对玻璃缺陷分割结果的影响 

实验主要验证式（4）先验能量函数中的温度系

数  对玻璃缺陷分割的影响，参数 [0.5,5]  ，实验 

结果见图 6。图 6 分割结果显示如果选择  值足够小，

分割算法对边缘和噪声比较敏感，虽然玻璃缺陷目标

比较接近真实缺陷，但是，分割结果图像中玻璃缺陷

出现毛刺、背景存在较多的噪声点现象，算法的鲁棒

性弱且过分割现象比较严重。如果所选择的  值较

大，分割结果中的噪声大量减少，但是，分割算法丢

失细节问题，较小的区域容易连通，欠过分割现象比

较严重。不同温度系数下的分割指标见表 1。指标显

示 1  时玻璃缺陷样本图像分割效果最佳。 

 

  
            a =0.5                   b =1   

 

   
              c =3                   d =5 

 
图 6  不同温度参数下玻璃缺陷分割结果 

Fig.6 Crack image segmentation results under different  
temperature parameter  

 
表 1  不同温度参数下分割结果指标比较 

Tab.1 Comparison of segmentation results under  
different temperature parameter  

参数 Dice/% Mcr/% 

＝0.5 90.76 3.01 

＝1 98.86 1.78 

＝3 88.34 8.17 

＝5 76.89 12.03 

3.3  不同分割算法的分割结果实验分析 

3.3.1  不同算法的分割结果 

为了验证文中算法的综合分割性能，不同算法下

的玻璃缺陷分割结果见图 7。在图 7 中，第 1—4 行

分别为含有疖瘤、污点、气泡以及夹杂玻璃缺陷的样

本图像，第 1 列为玻璃缺陷原始图像，第 2 列至第 4

列依次为 GMM，MRF，CNN 以及文中算法的玻璃缺

陷分割结果。玻璃缺陷图像分割结果显示，所有算法

对玻璃缺陷目标均能够完成分割。 

GMM 算法基于玻璃缺陷图像的灰度信息利用聚

类方法来实现缺陷分割，由于没有融合像素上下文之

间的纹理细节和灰度相似性，分割结果仅仅保留了缺

陷组织的主题结构，图像中的孤立像素不仅数量较

多，同时分布也十分密集，部分背景区域容易被划分

为缺陷区域，而且不同目标区域之间处于连贯的状

态，不满足原始影像的要求。例如，对疖瘤和夹杂缺

陷分割结果出现大量的噪声，气泡分割出现大量的错

误的连通区域，污点缺陷边界出现断裂现象；MRF

分割算法与 GMM 相比，马尔科夫随机场以图像的灰

度值为随机场，在建模的时候应用了条件随机场来将

上下文信息融合在观测域和标签域的描述，克服了

GMM 噪声敏感问题使得玻璃缺陷分割效果得到明显

改善。该算法对图像的灰度值依赖性比较大，容易导

致过分割现象，例如，疖瘤、气泡和夹杂缺陷错分了

缺陷的连接区域，污点缺陷出现过分割；CNN 分割

算法虽然解决了背景噪声问题，但出现过分割现象，

例如气泡缺陷样本过分割、污点缺陷的边缘毛刺、疖

瘤缺陷存在噪声；此算法采用多分布灰度有限混合模

型并融合了图像的双特描述子，在一定范围内的测量

刻度对缺陷图像的局部特性进行分析，能够增强缺陷

目标并抑制非缺陷目标，同时将模糊熵应用到图像分

割的后续处理，能够减少错分点数量以及提高图像分

割的抗噪能力。分割结果细节更加丰富，缺陷目标连

续，比其余分割算法具有较高的分割准确性。 

为了进一步验证文中算法的有效性，将 4 种不

同分割算法对 100 张玻璃缺陷图片进行缺陷分割测

试，根据得到的 crM 和 iceD 指标参数进行统计分析，

以 crM 均值为横坐标， iceD 指标方差为纵坐标，绘制

了 crM - iceD 曲线，见图 8。图 8 显示，玻璃缺陷分割

效果越好则性能指标数据分布在 crM - iceD 曲线的左

下角，因此，在 crM 和 iceD 指标上文中所提算法优于

其他算法。 

3.3.2  分割算法的定量分析 

将 4 种不同分割算法对自建玻璃缺陷数据库中

剩余的 100 张玻璃缺陷图片进行缺陷分割测试，分析

图 7 中不同算法的分割结果并计算分割指标数值，对

比结果见表 2。文中算法 iceD 指标为 98.59%，分别比 
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                a 样本图像          b GMM            c MRF             d CNN          e 文中算法 
 

图 7  不同算法的分割效果 
Fig.7 Segmentation effect of different algorithms 

 

 
 

图 8  分割算法评价平均指标 
Fig.8 Average evaluation index of segmentation algorithms 

 
GMM，MRF 和 CNN 算法高出 36.34%，15.60%和

10.40%， crM 指标为 7.03%，分别比 GMM，MRF 和

CNN 算法降低了 57.91%，48.98%和 37.06%，算法整

体指标远远优于其对比的算法。这点与不同算法的定

性比较结果基本一致。表 2 的处理时间显示，文中算

法处理时间远远低于其余算法。在工程应用中，由于

玻璃集中应力的存在，玻璃缺陷检测的准确性相对于

玻璃安全使用显得极为重要，缺陷漏检具有更大的危

害性，因此，针对玻璃缺陷检测的工程应用来说，文

中算法具有更为出色的正确性和完整性。 

表 2  算法比较分析结果统计 
Tab.2 Algorithm comparison and analysis results statistics 

分割算法 Dice/% Mcr/% 运行时间/ms

GMM 62.76 15.01 176 

MRF 83.21 13.78 386 

CNN 88.34 11.17 587 

文中算法 98.59 7.03 121 

 

4  结语 

在分析玻璃缺陷的基础上，首先，提出用分数阶

微分消除玻璃缺陷噪声并非线性保留玻璃缺陷的灰

度特征，选择熵、能量、相关性、对比度以及逆差距

这 5 个统计量来描述玻璃缺陷图像纹理特征，将灰度

特征和纹理特征构造玻璃缺陷的双特征向量；通过构

建基于双特征向量的玻璃缺陷分割马尔科夫随机场，

利用 EM 算法迭代来完成玻璃缺陷分割；最后，利用

模糊熵对分割结果做进一步后续处理。在实验分析部

分，不同噪声水平和参数对分割结果影响对算法的性

能进行测试与分析，证明所建立模型的合理性和有效

性；通过在自建玻璃缺陷数据集合定性和定量分析实

验，所提算法能够克服玻璃缺陷多样性以及材料透明

性给玻璃缺陷分割带来的影响， iceD 指标为 98.59%，
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crM 指标为 7.03%，衡量指标优于其他对比的算法。 
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