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摘要：目的 针对平板玻璃缺陷检测中灰尘干扰划痕、亮点检测的问题，提出一种基于全反射−掠入射组

合照明的平板玻璃表面缺陷检测方法。方法 通过控制全反射光源和掠入射光源的发光时序，在相应发

光时序内采集玻璃图像，根据缺陷在不同照明下的灰度纹理差异计算灰度、几何特征等一系列相对偏差

特征，开发 BP 神经网络算法，实现玻璃表面灰尘和表面缺陷的检测。结果 BP 神经网络在测试集上各

类别预测的查准率、查全率均在 90%以上，整体准确率达到 97.2%。结论 全反射–掠入射组合照明成像

系统结构简单，降低了玻璃图像中灰尘和内部点缺陷分类难度，有效减少灰尘和内部缺陷的误判。 
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Method for Detecting Surface Defects of Flat Glass 

ZHENG Tian-xionga, b, FENG Shenga, b, WU Kai-kaia, b, YOU Song-qinga, b, XIE Bo-yaa, b 

(a. School of Mechanical Engineering  b. Institute of Precision Photoelectric Measurement Technology and Instruments, 
Hubei University of Technology, Wuhan 430068, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose a surface defect detection method of flat glass based on total reflection-grazing in-
cidence combined lighting to solve the dust interferes with the detection of scratches and bright spots in defect detection of 
flat glass. By controlling the time sequences of lighting of total reflection and grazing incidence light sources, the glass im-
ages of glass in the corresponding time sequences of lighting were collected. The gray-scale, geometric characteristics and a 
series of relative deviation characteristics were calculated according to the difference of gray-scale texture of defects under 
different lighting. The BP neural network was developed to detect the dust and defects on the glass surface. In the end, the 
accuracy and recall rates of each category prediction of the BP neural network on the test set were all above 90%, and the 
overall accuracy rate reached 97.2%. From this point of view, the total reflection-grazing combined lighting imaging system 
has a simple structure, which reduces the difficulty of classification of dust and internal point defects in the glass image, and 
effectively reduces the misjudgment of dust and internal defects. 
KEY WORDS: total reflection-grazing incidence combined lighting; defect detection; adaptive threshold segmentation; neural 
network 

随着智能手机、平板电脑等电子设备的广泛使

用，触摸面板的需求量不断扩大，推动了平板玻璃表

面缺陷无损检测方法和设备的研究发展。在对玻璃平

板原材料进行拉伸、切割、磨边、钢化等深加工过程

中，机械或者人为会导致气泡、划痕、崩边等缺陷的

产生。生产线上的缺陷检测仍以人工目视为主，但人
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工检测效率低、稳定性差、成本高。基于机器视觉的

缺陷检测具有快速、准确、低成本、无损耗等特点，

十分契合玻璃的表面缺陷检测的现有需求，因此相关

方法和设备的研究成为该领域近年来的热点。 
检测过程中灰尘属于可修复的缺陷，而点缺陷、

划痕属于不可修复的缺陷，即当玻璃上仅有灰尘缺陷
时，产品仍可以经过处理后正常出品。由于灰尘在常
规照明下与玻璃的点状缺陷极为相似，检测时容易产
生误判。将灰尘误识别为点状缺陷会导致合格品被报
废，造成资源浪费，而将点状缺陷误识别为灰尘会导
致不合格品被漏检，降低出品质量，因此现有视觉检
测方法主要通过 2 种思路解决灰尘对检测的影响：保
持玻璃清洁，提高检测环境的洁净度，以减少灰尘对
检测结果产生干扰；通过光学成像和算法设计提高灰
尘和其他缺陷的分类准确率。文中主要讨论后者，即
从光学成像和图像处理方法的角度分析。 

龙亮亮等[1-3]使用图像滤波算法滤除灰尘区域，没
有充分考虑灰尘和点状缺陷的相似性，会存在部分点状
缺陷被误滤除以及部分灰尘未被滤除的可能性。刘怀广
等[4-5]提出了一种基于纹理的浮法玻璃伪缺陷剔除方
法，针对大的灰尘（0.5 mm 以上）有较好的伪缺陷剔
除效果，但对于尺寸较小的灰尘缺陷区分效果并不理
想。Ding 等[6-8]设计了低分辨率成像场配合高精度电控
平移台用于缺陷粗定位，再使用高分辨率成像场二次采
集用于分类的缺陷图像，并通过处理高分辨率缺陷图像
完成对划痕、坑点、灰尘的有效分类。高分辨率成像的
方法分类准确可靠，但是系统结构较为复杂，速度较慢，
不适用于平板玻璃这类大批量检测任务。Jiang 等[9]建
立了一套基于同轴平行成像与明场成像结合的成像系
统用于成像。张丹丹等[10-11]使用背光成像，并使用深度
学习方法完成缺陷识别任务。深度学习方法对灰尘和其
他缺陷有较好的分类结果，但是针对不同类型的玻璃，
训练集需要重新制作和训练，任务十分繁重，并不灵活。
姚红兵等[12-13]设计了全内反射暗场来增强缺陷信号强
度并降低表面灰尘干扰，但部分尺寸较大或者距离表面
较近的灰尘仍无法完全排除其干扰。 

在前人研究的基础上，为了解决检测过程中灰尘

干扰的问题，文中旨在研究一种结构简单灵活的玻璃

面板缺陷检测方法，使用全反射–掠入射组合光源照

明成像，采用局部自适应二值化方法完成缺陷分割，

依据灰尘与坑点、划痕在 2 种成像场下的特征差异计

算相对偏差作为缺陷特征，结合全反射暗场下的缺陷

几何特征，采用 BP 神经网络[14]进行分类训练，完成

灰尘、划痕和坑点缺陷的分类与标记。 

1  照明与图像采集系统 

1.1  照明原理及光源设计 

照明的目的是突出被检测物体，提高对比度，常
见照明方法仅突显异常区域，但是针对灰尘和气泡的
成像没有明显的区分作用，文中系统基于玻璃是透明
的，同时具有透射和反射的性质，结合灰尘、划痕、
亮点等缺陷本身的散射性质设计了 2 种成像场，见图
1，相机主轴垂直于待检测玻璃表面。图 1a 中的光源
为全内反射光源，安装在待测玻璃两侧，位置度在玻
璃上下表面之间。入射光以大于临界角的入射角照射
到玻璃表面，玻璃表面或亚表面的缺陷会破坏全内反
射的条件，此时划痕、亮点等缺陷散射光会进入相机。
图 1b 中的光源为低角度掠入射光源，安装在待测玻
璃两侧，略高于玻璃表面，此时相机主要捕捉灰尘和
表面缺陷的散射光。为了表述方便，将图 1a 中的成
像场称为主成像场，图 1b 中的成像场称为辅成像场。 

依据图 1 中成像原理，自主设计了 LED 组合光

源，为了避免全内反射光源和掠入射光源互相影响，

同时限制光源的出射方向和角度：全内反射光源尽可

能从侧边进入玻璃内部而不照射上下表面；掠入射光

源尽可能照射上下表面而不从侧边进入玻璃。为此在

光源出射后加入隔板使不同类型光源进入各自通道，

并且满足位置限制条件，光源结构示意见图 2。全内

反射所在的通道内壁布置了漫射薄膜，目的是吸收掉

非水平方向的光，避免全内反射光源照亮玻璃上下表

面，同时为了保证光照的相对均匀，在另一侧也设计

对称的光源，图中未画出。 

 

 
 

图 1  2 种成像场 
Fig.1 Two imaging fields 
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图 2  光源结构 
Fig.2 Structure of light source 

 

1.2  图像采集系统及成像 

采集系统中传输辊轴由雷赛 DM542 步进式电机驱
动，成像系统包括全反射成像场和低角度掠入射成像
场，其中光源为自主设计的 LED 多列线阵列，每列可
单独控制；待测玻璃尺寸为 70 mm×150 mm，设定检测
视场宽度为 76 mm，系统检测精度为 20 μm，所需的相
机横向分辨率至少为 3 800，因此选用美国 FLIR 公司
的单色 CMOS 相机 GS3–U3–89S6M–C，分辨率为     
4 096×2 160。玻璃放置在传输辊轴上传输，为了获取整
张玻璃图像，相机需要在每个成像场下各进行 6 次采
集。每次分别在主、辅成像场下采集同一位置图片。对
于无缺陷的玻璃样品，相机将记录一个全暗的背景图
像，而各类型内外部缺陷在主、辅成像场中的图像见图
3。划痕、气泡在主成像场中较亮，与背景对比度较高；
灰尘在辅成像场中较亮，与背景对比度较高。 

 

 
 

图 3  主、辅成像场中的缺陷图像 
Fig.3 Defect images in the main and auxiliary 

imaging fields 
 

2  分割与分类算法 

为了确定图像中缺陷位置和类别，缺陷检测处理

流程见图 4。 
 

 
 

图 4  缺陷检测处理流程 
Fig.4 Defect detection processing flow 

 

2.1  自适应阈值分割 

缺陷分割是指将图像中的目标缺陷区域与背景

分离，以便进行缺陷区域的特征分析，是图像处理算

法中重要的一步。常用的缺陷分割方法有基于边缘、

阈值和区域的分割方法，由于基于阈值的方法更为直

观，实现简单且计算速度快，因此阈值处理是最常用

的图像分割技术。 
玻璃缺陷这类前景目标占比较小的图片，灰度直

方图往往成单峰分布，且玻璃缺陷的形态各异，受其
尺寸和角度影响，部分缺陷，尤其是深度较浅的划痕
缺陷在图像上的灰度值与背景极为接近，全局阈值法
往往效果不佳。自适应局部高斯窗阈值分割方法考虑
了目标像素 m×m 的领域像素，使用归一化高斯核求
和作为目标像素的阈值依据。 

文中使用的二维高斯核 G 的表达式为： 
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上述二维高斯核 G 的模板中心为目标像素，（x，
y）表示相对目标像素的邻域坐标，σ为分布标准差。

进一步的，归一化二维高斯核 g 的表达式为： 

   

 
 

 

 

 1 /2 1 /2

1 /2 1 /2

,
,

,
m m

i m j m

G x y
g x y

G i j
 

   



 
 (2) 

那么（x，y）处像素的局部阈值计算为： 

 
 

 

 

 
 

1 /2 1 /2

1 /2 1 /2
, ,

m m

xy
i m j m

T s g x i y j f x i y j
 

   

        (3) 

式中：s 为局部阈值调整因子；m 为窗口大小，

且为大于 1 的奇数；f 为图像的灰度值。 
通过阈值判断（x，y）处的像素是否为缺陷异常

点，见式（4）。 
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经过实验，文中选择标准差为 16，窗口大小为

31×31 的二维高斯核。为了验证使用高斯窗口的局部

阈值方法的分割效果，选取 Otsu 法[15]、Phansalkar
法[16]作为全局和局部阈值方法的代表进行比较。各类

典型缺陷在主成像场中图像的分割结果见图 5。Otsu
法由于使用全局阈值，并不适用于图像中不明显的玻

璃缺陷的分割，如低亮度的划痕和亮点就无法提取出

来。Phansalkar 法在划痕的低灰度部分，可能将原本

连续的区域分割成多段，且只能检测出核心较亮部

分。相比之下文中使用的局部自适应高斯法针对不同

类型的缺陷都有较好的分割效果，能够分割目标可能

包含的外围真实区域，比如灰尘核心周围区域。 
在 4 096×2 160 的测试图像中，几种算法的耗时见

表 1，其中局部阈值的局部窗口大小为 31×31，局部高

斯阈值方法的耗时略大于 Otsu 方法，但比同为局部阈

值方法的 Phansalkar 有明显优势，因为 Phansalkar 一类

的局部方法需要计算局部窗口的标准差，计算量较大。

综合看来，文中的二值化方法同时兼顾分割准确性和效

率，能将玻璃图像中的缺陷区域有效分割出来。 
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图 5  各种分割算法结果对比 
Fig.5 Comparison of results of various 

segmentation algorithms 
 

表 1  各种二值化方法的耗时 
Tab.1 Time-consuming of various binarization methods 

二值化方法 耗时/s 
Otsu 0.18 

Phansalkar 1.07 
文中方法 0.47 

 

2.2  特征提取及分析 

经分割后，将计算出的每个缺陷区域的特征参数
作为分类器所需的输入值。由于辅成像场中会显出较
多的灰尘，增加缺陷特征的计算压力，文中采用主成
像场中的图像进行二值化，这样在保证划痕和坑点不
会漏检的同时，提高整张图像缺陷特征的计算速度。
针对主光源下的灰尘采用文中方法分割的结果见图
6，图 6a 为主成像场中的缺陷图像，图 6b 为图 6a 采
用文中二值化方法后的二值化结果，图 6c 为图 6a 在
辅成像场中对应的图像，对应轮廓均由实线标识，缺
陷的主成像场图像和辅成像场图像在轮廓范围内存
在明显灰度差异。 

 
 

 
 

图 6  灰尘在主辅成像场成像及二值化 
Fig.6 Dust imaging and binarization in the main and 

auxiliary imaging fields 

1）缺陷区域内平均灰度反映了区域的明暗，平
均灰度计算式见式（5）。 

 
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f
k




 (5) 

式中：k 为一个缺陷区域内像素总数，即缺陷有
效面积；f(i)为区域内第 i 个图像的灰度值，下同。 

2）灰度标准差反映了灰度的集中程度，灰度标
准差计算式见式（6）。 
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3）大灰度百分比同样反映了灰度的集中程度，
大灰度百分比计算式见式（7）。 
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式中：h(i)为第 i 个像素灰度大于平均灰度的真
假值。 

4）填充度为物体区域面积与区域外接矩形面积
之比，反映了缺陷的整体是否倾斜和饱满，计算式见
式（8）。 

4
r

kf
S

  (8) 

式中：Sr 为区域外接矩形面积。 
5）细长度反映了区域是否为长条扁平区域，细

长度计算见式（9）。 
 
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w h
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式中：w、h 分别为最小外接矩形的宽高。 
6）紧致度反映了缺陷的边界复杂度，计算式见

式（10）。 
2

6f k
C

  (10) 

式中：C 为区域边界周长。 
7）矩形度反映区域与矩形的相似程度，计算式

见式（11）。 

7
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  (11) 

式中：SMAR 为区域最小外接矩形面积。 
另外，为了充分利用 2 种成像场下缺陷的灰度差

异信息，把计算出的灰度特征的一系列相对偏差作为
特征值，见式（12）。 
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式中：f1m、f1s，f2m、f2s，f3m、f3s 分别为主、辅

成像场中区域的平均灰度、灰度标准差和大灰度百分

比；
1f

d 、
2fd 、

3fd 分别为对应特征的相对偏差。 

3 种类型缺陷在填充度–细长度–灰度相对偏差三

维特征空间中的分布见图 7，观察到缺陷在空间中明

显分为 3 簇。由于划痕细长且有轻微倾斜或弯曲，细

长度大于其他缺陷，而填充度低于其他缺陷；灰尘、

点缺陷更接近圆形，所以填充度较高而细长度较低；

灰尘的灰度相对偏差较低，而点缺陷的灰度相对偏差

较高。 
 

 

 
图 7  缺陷在三维特征空间的分布 
Fig.7 Distribution of defects in the 

three-dimensional feature space 
 
 

2.3  基于 BP 神经网络的缺陷分类 

考虑到玻璃缺陷的复杂性，同一类缺陷可能在
某一特征上的分布较分散，比如缺陷的灰度可能暗
也可能亮，因此不能选择固定的阈值作为分类标准。
BP 神经网络作为常用的有监督分类器，对离群样本
有更强的联想推断能力，训练过程中自适应的调整
各神经元间的连接权值，以寻求最佳的输入输出间
的映射函数，使得损失函数达到最小，完成分类、
回归等任务。文中选择一个典型的 3 层 BP 神经网络
作为分类器，由于描述缺陷的特征有 11 个，即输入
层节点数为 11，隐含层的节点数可以通过经验公式
（13）确定大致范围。 

h I O     (13) 
式中：I 为输入特征数量；O 为输出类别数量；h

为隐含层节点数；α 为 1~10 的调节常数。文中输出

层节点数为 3，最终设置隐含层节点数为 10。 
BP 网络需要根据损失函数对各层权重的偏导来

更新权重进行训练，多分类问题常设置 softmax 传递

函数输出类别概率，并用交叉熵损失（Cross Entropy）
作为损失函数，见式（14）。 

1 1 1 1

1 1 1ln( ) ln( )
N N O N

i ij ij ic
i i j i

L L y p p
N N N   

        (14) 

式中：N 为样本数；O 为类别数；Li 为第 i 个样

本的损失项；pi 为概率分布， 1[ ,..., ]i i iOp p p ，每个

元素 ijp 表示样本 i 属于第 j 类的概率；yi 为样本 i 真
实类别的 onehot 编码， 1[ ,..., ]i i iOy y y ，当样本 i 真

实类别为第 j 类时， 1ijy  ，否则 0ijy  ；假设 c 为

样本 i 的真实类别标签， icp 即表示样本 i 的类别被正

确预测的概率。 
由于实际中玻璃缺陷存在类间不均衡，这也反映

在数据采集的分布中，数据集中划痕、亮点、灰尘的
数量分别为 102、86、162 个，灰尘数量多于玻璃内
部缺陷。为了保证网络训练对各类缺陷都有较好的泛
化能力，采用分层 5 折交叉验证来保证网络训练过程
中每折数据具有与源数据相同的类别比例，其中 4 折
用于训练与验证，且训练与验证比例为 7∶3，剩余 1
折数据用于测试。 

3  实验 

3.1  评价指标 

对于多分类模型问题常用的评价指标有：宏平

均 F1（Macro-average F1，Macor F1）、微平均 F1
（Micro-average F1，Micro F1）、受试者工作特征

曲线（Receiver Operating Characteristic，ROC）和

各类别的平均精度（mean Average Precision，mAP）
等。其中 ROC 曲线和 Macro F1 不受样本不平衡的

影响，符合文中样本数据特点，Macro F1 是将多分

类的评价指标拆成多个二分类的评价指标，计算见

式（15）。文中使用 ROC 曲线和 Macro F1 值进行

综合评价。  

macro _
1

2

1

i i
i

i i
n

i i
i

R P
F

R P

F F
n 

  

 


 (15) 

式中：Ri、Pi、Fi 分别为第 i 类的查全率、查准

率和调和平均数；n 为类别数。 

3.2  训练结果及分析 

选取 5 折交叉验证中的验证集中损失函数最低

的网络模型，模型训练曲线见图 8a，交叉熵损失目

标为 10−6，最大迭代次数为 5 000 次，第 49 个 epoch
时，在验证集上损失函数达到最小。3 类缺陷测试集

的 ROC 曲线见图 8b，划痕的 ROC 曲线表现较好，

亮点和灰尘的 ROC 曲线表现稍差，但整体上分类器

的表现很好。 
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图 8  模型训练结果 
Fig.8 Model training results 

 

对测试集进行测试，得到混淆矩阵见表 2，灰尘
和其他 2 类缺陷仍存在少量互相误判，主要是因为二
者在灰度和形态上的特征上十分接近，在边界值处难
以区分。3 类缺陷预测的查准率、查全率和整体准确
率见表 3，其中灰尘被误判为划痕会导致样品被判为
不合格品，导致资源浪费，发生概率为 3%；亮点被
误判为灰尘会导致出品为不合格品，影响出品质量，
发生概率为 5.9%。最终依据式（14）计算各类别 F1
以及 Macor F1，划痕、亮点和灰尘的 F1 值分别为
97.7、97、97，Macro F1 综合指标可以达到 97.2%。 

 

表 2  测试集的混淆矩阵 
Tab.2 Confusion matrix for test set 

类别 
实际数量 

划痕 亮点 灰尘 

文中方

法预测

数量 

划痕 21 0 1 
亮点 0 16 0 
灰尘 0 1 32 

 
表 3  各类别的查准率、查全率和整体准确率 

Tab.3 Accuracy rate and recall rate, namely, overall 
accuracy rate of each category 

类别 查准率/% 查全率/% 整体准确率/%
划痕 95.5 100 

97.2 亮点 100 94.1 
灰尘 97 97 
 
文中算法对现场玻璃检测的局部结果见图 9，不

同类型缺陷由不同形状标识：划痕由轮廓线标识，亮
点由圆圈标识，灰尘由矩形标识，面积过小的异常点
不予考虑，共检测到 52 个有效缺陷，其中划痕 1 个，
亮点 1 个，灰尘 50 个，灰尘占比较高，与现场的实
际检测条件相符。选取现场经人工检测的 200 片玻
璃，其中有缺陷，即有划痕、亮点的玻璃 65 片，无
缺陷，即仅有灰尘附着的玻璃 135 片，经系统检测的
结果统计见表 4。由表 4 可知，漏检率为 6.2%，误检
率为 16.3%，检测准确率为 87%，误检率较高，说明

存在较多处于判定边界状态的灰尘会被误判为亮点
类缺陷，但系统针对存在灰尘干扰的玻璃缺陷检测，
仍具有一定的可靠性。 

 

 
 

图 9  缺陷检测结果 
Fig.9 Defect detection results 

 
表 4  检测结果统计 

Tab.4 Statistics of test results 

样本类型 
检测

数量

准确 
数量 

错误 
数量 

准确率/% 

有缺陷 65 61 4 93.8 
无缺陷 

（仅灰尘） 
135 113 22 83.7 

总数 200 174 26 87 
 

4  结语 

为了解决灰尘干扰现场检测结果，影响出品质量等
问题，文中针对缺陷和灰尘的光学特性创新设计了全内
反射成像场和低角度掠入射成像场进行成像，对图像使
用局部阈值分割算法完成缺陷分割后，提取缺陷在 2
个成像场中的几何、灰度信息和二者间的差异信息作为
特征，使用 BP 神经网络实现了对玻璃缺陷的分类。系
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统在结构简单的同时能够有效区分灰尘和其他 2 类缺
陷，为玻璃缺陷检测中灰尘干扰的问题提供了新的解决
思路。该系统对主成像场中光源的收敛有较高要求，同
时由于灰尘存在，将会有大量的区域进行特征计算，耗
时较长，部分特殊灰尘和亮点会被误分类，另外系统针
对崩边类缺陷不敏感，因此需要进一步完善系统结构和
相应的检测算法，以满足玻璃表面缺陷检测的要求。 
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