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摘要： 为提高传统制动盘表面缺陷检测的鲁棒性，设计了一种基于机器视觉的自动化检测仪器。使用改

进的高斯差分和霍夫变换算法提取制动盘缺陷特征，设计了一种基于无参考质量评估算法和 Dempster 规则融

合算法-改进的贝叶斯粒子群优化-非线性回波状态网络的制动盘表面缺陷识别方法。试验结果表明：该方

法准确率>97%、误报率<1.5%、漏报率<1.5%，优于传统方法，提高了制动盘表面缺陷识别准确率。工厂试验表

明，该方法能够准确识别几乎全部缺陷，误报和漏报情况较少，有较高的可靠性和稳定性。
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Abstract： To improve the robustness of traditional brake disc surface defeet detection, an automatic detection 
instrument based on machine vision is designed. The defect features of brake discs are extracted using the 
Improved Gaussian Difference algorithm and Hough Transform algorithm (IGD-IHT). An identification method for 
brake disc surface defects is designed based on the Perception-based Image Quality Evaluator and Dempster rule-
improved Bayes particle swarm optimization-Nonlinear echo state network to better identify defects. The 
experimental results show that accuracy of this method is more than 97%, the false alarm rate is less than 1.5%, 
and the missing alarm rate is less than 1.5%. The method described in this article is superior to traditional 
methods and improves the accuracy of brake disc surface defect recognition. Factory testing shows that this method 
can accurately identify almost all defects, and there are relatively few false positives or false negatives, and has 
high reliability and stability.
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1 前言

制动盘作为汽车制动系统的关键部件，通过

摩擦保证制动效果[1-3]，一般由灰铸铁制成，铸造过

程中，制动盘表面可能会出现沙眼、气孔等缺

陷[4-6]。这些表面缺陷不仅影响制动盘的质量，还

增加了安全隐患[7-8]。如不进行高精度缺陷检测，

残次品可能会流入市场。因此，制动盘叶片表面

的缺陷检测方法及改进技术是目前制动盘叶片生

产厂商的研究热点。在实际生产中，制动盘表面

缺陷由质量检查员手动检查[9-11]，检测精度低、劳

动强度大[12-14]。

为实现制动盘表面缺陷的自动检测，研究人

员提出了基于计算机视觉方法的检测方案。Zou
等[15]提出了一种检测表面缺陷的卡尔曼滤波方

法。Chu 等[16]提出了一种通过结构光传感器扫描

焊缝检测缺陷的方法。以上传统图像处理方法依

赖于手动特征提取，需要复杂的参数调整才能获

得良好的检测结果，因此，泛化能力和鲁棒性较

差[17]。近年来，神经网络算法，特别是径向基函数

（Radial Basis Function，RBF）神经网络在工业应用

中表现出广泛的通用性、较强的可塑性和较高的

精度[18-20]。然而，随着网络深度的增加，在训练过

程中，一些微小表面缺陷（如沙眼等）的特征很容

易消失，导致检测结果较差[21-23]。

本文针对现有制动盘表面缺陷自动检测方法

的不足，设计了一种基于机器视觉的自动化检测

仪器。使用改进的高斯差分和霍夫变换算法

（Improved Gaussian Difference Algorithm-Improved 
Hough Transform Algorithm，IGD-IHT）提取制动盘

缺陷特征。为实现制动盘表面缺陷的快速自动检

测，设计了一种基于无参考质量评估算法和

Dempster 规则融合算法-改进的贝叶斯粒子群优

化-非线性回波状态网络（Perception-based Image 
Quality Evaluator and Dempster Rule-Improved 
Bayes Particle Swarm Optimization-Nonlinear Echo 
State Network，PIQEDS-IBPSO-NESN）的制动盘表

面缺陷识别方法，能够同时检测被测物上、下、左、

右 4个方向的缺陷信息，适用于各种规格的制动盘

表面缺陷检测，为制动盘表面缺陷自动检测提供

了新方案。

2 制动盘结构及常见缺陷

2.1 制动盘叶片的结构及其功能

如图 1 所示，制动盘叶片一般为圆形盘状，安

装在车轮轴上，当驾驶员踩下制动踏板时，在液压

系统的压力下，制动片被制动卡钳牢固地压在制动

盘上，两者之间的接触面积增大，形成紧密的摩擦

耦合。由于车轮的旋转，制动盘与制动片之间存在

相对运动，过程中伴随着强烈的摩擦力，制动盘开

始减速，车轮的转速逐渐降低，车轮的动能不断地

转化为制动片与制动盘的热能，直至制动盘与车轮

停止旋转，从而使车辆停止。制动盘工作时受到高

速摩擦，其叶片质量与行车安全息息相关。

（a）制动盘整体示意
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（b）制动盘叶片结构示意

图1 制动盘叶片

2.2 制动盘常见缺陷类型

目前，国内制动盘叶片通常采用手工造型、粘

土砂湿型和冲天炉熔炼铁液等工艺生产。首先，

根据铸造工艺模样图、铸型装配图分别制作制动盘

外形模样与盘孔模样，根据芯盒图制作制动盘盘芯

和盘孔芯，将制动盘盘芯与盘孔芯组装后烘干，获

得制动盘铸型。其次，根据制动盘的材质要求，将

原材料按照一定比例混合并加工成铁液。然后，将

制动盘毛坯在高温和高压下进行成形。在热压过

程中，将制动盘毛坯置于加热炉中预热，随后送入
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压力机器中施加高压，使其在特定的模具中成型。

最后，为提高制动盘的耐久性，将特定类型的涂层

或涂料喷涂在制动盘表面，提供保护并改善外观，

通常包括防锈涂层、抗磨涂层等。

由于不同的制造工艺、生产环境和人工操作

等导致制动盘叶片表面可能存在各种缺陷，如砂

眼、气孔、划痕、裂纹、凹坑、斑点、偏箱、振纹和磕

碰等[24]，直接影响制动盘的技术指标，如强度、硬

度、应力承受力。缺陷大致可分为圆形孔洞类缺

陷和直线型缺陷。

圆形孔洞类缺陷主要为砂眼、气孔。其中，气

孔最为常见，如图 2所示，形成的原因多样，较难完

全消除，在浇注过程中，如浇道设计不合理或浇注

速度过快，金属液可能会卷入大量空气，模具或型

腔中的气体如未能及时排出，也可能被金属液包

裹，随着金属液逐渐冷却凝固，气体溶解度逐渐降

低，使金属液中的气泡逐渐析出，形成气孔。铸件

各部分冷却速度不一致或者冷却介质与铸件的接

触不均匀，也可能会导致局部区域产生热应力，使

金属液中的气体析出并聚集在应力集中的区域，

形成气孔。气孔会减少制动盘有效截面面积，导

致局部应力集中、零部件疲劳强度下降等。

图2 孔状缺陷

直线型缺陷主要为划痕、裂纹，如图 3 所示。

制动盘划痕一般是因长期使用过程中高转速摩擦

或与环境中的杂质接触导致的。若加工工艺不当

或加工设备故障，如刀具选择不当、刀具磨损、切

削速度过快或过慢等也可能会导致划痕。

图3 直线型缺陷

3 制动盘表面缺陷特征提取方法

制动盘表面缺陷在线检测的关键是高精准的

缺陷特征提取。采集面缺陷特征提取，包括图像

增强、制动盘边缘检测、缺陷特征提取 3个步骤，其

中，使用 IGD-IHT 提取制动盘缺陷特征。

3.1 基于改进的高斯滤波算法的图像增强

通过互补金属氧化物半导体（Complementary 
Metal-Oxide-Semiconductor，CMOS）图像传感器实

现非接触式测量，该技术通过捕捉并分析图像中的

特定模式（如十字图像）实现对机器人手臂末端执

行器位姿（位置和姿态）的精确测量。定位和测角

可概括为 4 个主要环节：图像预处理、横纵光条分

离、中心线提取、定位与测角。原始十字图像掺杂

噪声，为区分背景与十字光条目标，需设定合理的

阈值，设高于阈值的点的像素值为 1，认定为十字光

条，设低于阈值的点的像素值为 0，认定为背景。

通过视觉测量系统实现了制动盘表面缺陷的

非接触式测量，所采集的制动盘上、下、左、右 4 个

方向的图像包含制动盘表面全部缺陷信息。由于

光照、振动等因素导致原始图像掺杂噪声，为更好

地提取制动盘表面缺陷特征，需进行图像预处理

提高图像清晰度。使用改进的高斯滤波算法对所

采集制动盘表面图像进行滤波和增强。改进的高

斯滤波算法是建立在传统高斯函数基础上的平滑

滤波器，作用是滤除图像中的高斯噪声，其函数表

达式为：

f ( )u,v = Ae- ( )u - u0
2 + ( )v - v0

2

2σ2  （1）
式中：A 为高斯函数的幅值，σ 为高斯函数的半宽

度（像素），u、v 分别为图像上沿横、纵方向的坐标

（像素），u0、v0 分别为高斯函数极值点在 u、v 方向

上的坐标（像素）。

高斯滤波是将目标图像与卷积模板进行迭代

卷积，使用该模板覆盖图像的全部区域，从而实现

对整体图像的加权平均。改进后的高斯滤波过程

首先在滤波前消除光饱和点，当逐行或列扫描目

标图像时，若 2 个以上连续像素点的灰度值饱和，

则将其标记为光饱和点，不参与后续高斯滤波。

若仅有一个光饱和点，为避免过度去除信息导致
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图像失真，该点仍参与高斯滤波。去除光饱和点

后，根据高斯滤波函数的均值和方差，经粗略计算

获得卷积核的像素数。为减小计算量并提高处理

速度，在原始卷积核宽度的基础上按比例缩小，仅

保留其中 5~9 个像素点参与高斯滤波。计算卷积

核中各像素点的值，选择峰值点、极值点及其两侧

的 2~4个点，并使用灰度重心算法求解中心像素点

的值，中心坐标为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

u1 = u0 - gu2 - gu3
gu1 + gu2 + gu3

v1 = v0 - gv2 - gv3
gv1 + gv2 + gv3

（2）

式中：u1 和 v1 为某灰度极值点沿 u轴、v轴的像素坐

标，gu1、gu2、gu3分别为某点沿 u 轴的灰度值，gv1、gv2、

gv3分别为某点沿 v轴的灰度值。

3.2 基于改进的高斯差分和 IGD-IHT的缺陷特征

提取

提高图像清晰度后，为方便提取缺陷特征，需

先结合制动盘表面实际特征制定边缘特征提取

算法，提高缺陷提取的准确性，制动盘表面图像

的边缘特征能准确表达缺陷的位置、大小等。本

文综合考虑在高亮线扫光源照射下视觉测量系

统所采集的制动盘表面图像情况，基于改进的高

斯边缘提取算法提取边缘特征，基于改进的霍夫

变换算法提取孔状和条状缺陷。

3.2.1 基于改进的高斯差分算法提取边缘特征

运用改进的高斯差分算法提取制动盘图像的

边缘特征。在高斯差分运算中，将原始灰度图像

与具有不同标准差的高斯函数进行卷积以获得图

像滤波结果，并通过减去相邻 2个高斯尺度空间的

图像来获得相应图像，保留了包含在 2个图像频带

中的空间信息。采用高斯滤波和差分运算相结合

的方式实现图像的边缘检测。改进的高斯差分算

法是高斯拉普拉斯算法的近似计算，其中，所采用

的二维高斯函数表达式为：

G (w,s,σ ) = 1
σ 2π e- w2 + s2

2σ2   （3）
式中：w、s为图像坐标，σ为概率分布的标准偏差。

高斯函数用于平滑图像，并为 2 个图像取不同

的 σ值。图像的高斯滤波结果为：

g1( )w,s = Gσ1 (w,s)*f (w,s) （4）
g2( )w,s = Gσ2 (w,s)*f (w,s) （5）

将 2个滤波后的图像 g1和 g2相减可得：

g1( )w,s - g2( )w,s = ( )Gσ1( )w,s - Gσ2( )w,s *f (w,s)（6）
式中：*表示卷积运算，Gσ1(w,s)为图像 g1 对应的高

斯函数，Gσ2(w,s)为图像 g2对应的高斯函数，f(w,s)表
示原始灰度图像。

高斯差分运算可表示为:

g1( )w,s - g2( )w,s = 1
2π ( )1

σ1
e-( )w2 + s2

2σ1 2 - 1
σ2

e-( )w2 + s2

2σ2 2

（7）
式中：σ1 为图像 g1对应的高斯函数半宽度，σ2 为图

像 g2 对应的高斯函数半宽度，( )w,s 为高斯函数极

值点。

3.2.2 基于改进霍夫变换算法提取孔状和条状缺陷

提取制动盘图像的边缘特征后，采用改进的

霍夫变换算法提取沙眼、气孔等孔状缺陷和划痕、

裂痕等条状缺陷。使用改进的霍夫变换算法提取

孔状缺陷的主要原则为其图形高度对称，具体步

骤如下：

a. 读取改进的高斯差分算法提取的制动盘图

像的边缘特征。

b. 分别用直线从左向右、从上到下扫描，计算

中间点坐标。

c. 重复步骤 b 3 次，对 3 组中间点坐标取平均

值，再对平均后的中间点坐标取平均值，最终获得

孔状缺陷所在椭圆中心坐标。

d. 在孔状缺陷椭圆中心周围随机选取一

定数量的边缘点带入椭圆方程，计算出椭圆参

数。

e. 重复步骤 d 3 次，对每次拟合得到的椭圆参

数取平均值，得到最终的椭圆参数。

使用改进的霍夫变换算法提取划痕、裂痕等

条状缺陷的原则是：利用两阶段交叉扫描方法来

识别两采样点以及采样点间的像素能否构成一条

直线，从而判断两采样点是否有投票权。具体步

骤如下：

a. 将图像空间离散化，初始化参数空间。

b. 随机采样 2 个像素点，采用两阶段扫描核心

李峰  等：基于 IGD-IHT算法和PIQEDS-IBPSO-NESN 算法的制动盘表面缺陷检测方法 ·· 57
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像素点方法扫描得 2 点间核心像素点数量为 N，实

际计算 2 点间满足核心像素点条件的像素数量 M，

若 M/N>0.8，则认为 2个采样点可能构成一条直线，

并在对应参数空间中的像素值累加。

c. 重复步骤 b K 次（K≥3）。通过多次随机采样

和扫描，确保参数空间中的累加值能够准确反映

图像中的直线。

d. 将参数空间中的累加值超过阈值的点映射

到图像空间，进行最小二乘拟合，获得直线的斜率

和截距。

e. 使用最小化残差的方法获得权重 w。

f. 使用步骤 e中获得的权重 w重新进行最小二

乘拟合，获得新的斜率和截距。

g. 确定 2 次拟合系数的相对差值是否小于容

差。若小于设定容差，则认为拟合已稳定。若不

满足要求，则重复以上步骤，直到满足条件为止。

h. 输出最佳斜率和截距作为中心线函数的系

数。

综上所述，IGD-IHT 算法通过扫描核心像素点

筛选无效采样点的策略解决了传统霍夫变换算法

中随机选取 2 个边缘点所造成的无效采样。与传

统霍夫变换算法相比，IGD-IHT 算法可显著减少

异常值。使用 2 种算法获得的椭圆方程和直线方

程残差对比分别如表 1、表 2所示。

表1 孔状缺陷拟合椭圆方程残差

算法类型

残差值

传统霍夫变换

7.85×10-2
IGD-IHT算法

1.236×10-3

表2 条状缺陷拟合直线方程残差

算法类型

残差值

传统霍夫变换

3.76×10-2

IGD-IHT算法

1.024×10-4

由表 1、表 2可知，使用 IGD-IHT 算法可以获得

残差为 1.236×10-3 的椭圆方程和残差为 1.024×10-4

的直线方程。

4 制动盘表面缺陷实时识别方法

根据第 3 节提出的 IGD-IHT 算法，提取缺陷特

征，完成后还需对提取到的特征进行识别，确定不

同特征所对应的缺陷类别。为实时对视觉测量系

统拍摄到的缺陷图片的实现识别，需建立缺陷特

征信息和类别信息的标准数据库。数据库的制作

过程主要分为数据采集、数据标注、专家验证和纠

正。考虑到不同光照强度下缺陷特征提取的效果

可能不同，需对大量不同光照强度下的数据进行

采集。完成缺陷特征信息采集后，采用基于点云

库（Point Cloud Library，PCL）的类别标注软件，对

每个制动盘表面图像的缺陷特征和类别进行人工

标注。

数据库建立完成后，进行制动盘表面缺陷识

别训练。此训练流程的首要步骤是将数据库内

的信息视作证据集，利用无参考质量评估算法，

即基于感知的图像质量评估器（Perception-based 
Image Quality Evaluator，PIQE）以及邓普斯特 -谢

弗理论（Dempster-Shafer，DS）规则融合算法，对所

提取到的特征进行置信分配和质量评价。完成

置信分配和质量评价后，使用 IBPSO 优化缺陷特

征。最后，使用 NESN 神经网络进行训练，将所提

取的孔状和条状缺陷特征作为输入值，将缺陷类

别信息作为期望输出值，通过这一训练过程，获

得缺陷类别信息与缺陷特征之间的关系。完成

训练后，在实际检测过程中，可根据所提取的缺

陷特征，实时输出制动盘表面缺陷类别。

4.1 PIQEDS算法

考虑到受光照、振动等因素影响可能使图像

掺杂噪声，所提取的制动盘表面缺陷特征信息具

有 不 确 定 性 。 因 此 ，使 用 德 姆 普 斯 特 合 成

（Dempster）规则对标准数据库中的孔状缺陷和条

状缺陷信息进行置信分配，对事件发生的可能性

给出基本置信分配，根据视觉测量系统的特征设

计置信度赋值法进行基本置信分配赋值。具体过

程如下：

定义一个识别框架 Ψ，其中包含全部事件，定

义可信度分配函数 w：

w ( )τ = 0 （8）
∑b ⊂ ψ

w ( )b = 1 （9）
式中：τ 为不可能事件，w ( )b 为视觉测量系统测得

缺陷 b的置信度。

可定义事件 b的置信度函数 Qel (b)：
Qel (b) =∑c ⊂ b

w ( )c  （10）
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即 b 的置信度函数为 b 的所有子集 c 的置信度

之和。

如前所述，检测环境易受光照、振动等因素影

响，会为 DS 规则融合算法提供错误判据，融合过

程中出现证据冲突，严重影响最终融合结果的准

确度。为消除因成像质量不佳而产生的偏差，设

计无参考质量评估算法，从采集图像的清晰度、

光照强度方面衡量图像质量，得到图像质量评价

值，并据此在 Dempster 规则融合环节为视觉测量

系统不同场景设置不同的可信权值，用以修正传

感器对融合结果的证据权重，使融合算法对周围

环境具有自适应能力。其中，可信权值由先验检

测召回率决定。无参考质量评估算法具体步骤

如下：

将图像均分成 Nx 个大小为 m × m（m=18）的

块，计算每一个块的均值归一化对比度（Mean 
Subtracted Contrast Normalization，MSCN）系数 Aq，利

用 Aq 标记每一个块为统一还是各自独立：

Aq = { W
TB

     ρq < 0.1
     ρq ≥ 0.1 （11）

式中：ρq 为 MSCN 系数的方差，q∈1,2,…,Nx；W 为固

定的块；TB为空间活动的块。

然后评估块的质量分数。块失真问题主要分

为图像清晰度不足、曝光强度不足两方面：

a. 清晰度方面，将所有图像块的每一条边 Mo

划分为 13个部分：

boq = Mo (a ):a = q,q + 1,⋯,q + 5 （12）
式中：Mo 为每个图像块中每条长度为 m 的边，o∈1,
2,3,4 为 4 条边，q∈1,2,3,…,13 为每条边分割成的 13
个部分，每部分长度为 5像素。

当任一部分标准差 σoq 小于某个阈值 S，则为

低空间活动性，视为存在清晰度差的情况。

b. 曝光强度方面，将块划分为中心段和周边

段，分别计算中心段和周边段的标准差 σc、σs，

用 σβ 表示每个图像块的中心标准差与周边的关

系：

σβ =
|

|
|
||
||

|
|
||
| σc

σs
- α

max ( )σc

σs
,α

（13）

式中：α为空间活动块的标准偏差。

如果存在曝光问题，则 σβ > 2α。

使用方差特征 ρb 度量块的失真，以下是给定

块的失真分配程序：

Csk =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1,
ρb ,

1 - ρb ,

      
当σoq < s且σβ > 2α时

当σoq < s且σβ < 2α时

当σoq > s且σβ > 2α时

（14）

式中：Csk 为块的失真量，ρb 为方差特征。

整张图片的质量分数 QP为：

QP = ∑k = 1
MS Csk + D1
MS + D1

（15）
式中：D1 为常数，MS 为独立块的总数。

完成置信分配和质量评价后，使用神经网络

进行训练，获得缺陷类别信息与缺陷特征之间的

关系。为防止陷入局部最优，基于 IBPSO 算法对

孔状缺陷和条状缺陷特征进行优化。

4.2 IBPSO算法

在改进的二进制粒子群算法（Improved Binary 
Particle Swarm Optimization，IBPSO）中，每个粒子代

表一个边缘特征，均不断调整其速度和方向并试

图找到最佳位置（即缺陷特征，残差最小），该位置

被称为个体极值（历史最优位置），所有粒子得到

的最佳位置为全局极值。

首先，将粒子群初始化。在连续的空间坐标

系中，第 i 个粒子的当前位置为 xi ( xi1,xi2,⋯,xid )，历
史 最 优 位 置 为 Pi (Pi1,Pi2,⋯,Pid )，当 前 速 度 为

vi ( vi1,vi2,⋯,vid )，所有粒子的最佳位置可表示为

Pg (Pg1,Pg2,⋯,Pgd )，其中 i = 1,2,⋯，d 为空间维度。

在 ( t + 1) 时刻，粒子群的第 j 维中的每个粒子的速

度更新如下：

vt + 1
ij = wvt

ij + c1rand () (Pt
ij - xt

ij ) + c2rand () (Pt
gj - xt

ij )
（16）

式中：j为矢量中的第 j个元素，vt
ij 为粒子 i在空间中

的速度，c1、c2 为学习因子，rand () 为区间 [0,1]中的

随机数。

在更新过程中，通过设置粒子速度最大值 vmax
来控制速度更新范围，以免速度过快错过最佳位

置。在 ( t + 1) 时刻，粒子群的第 j 维中的每个粒子

的位置更新如下：

xt + 1
ij = xt

ij + vt + 1
ij （17）

式中：xt
ij 为粒子 i 在空间中的位置，适应度 Objvaluei计

算如下：
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Objvaluei = 1
n∑k = 1

n || yk - wk

wk
（18）

式中：yk 为当前粒子的预测位置信息，wk 为实际确

定的值，n为 y、w的长度。

若预测值和实际值之间偏差很大，则粒子的

适应度值也将很大。粒子处于不足的解空间中，

需尽快离开该空间，以避免消耗太多迭代次数。

同时，粒子的小适应度函数值和显著的更新速度

可能导致粒子不能完全探索最优解空间。在

IBPSO 算法中，由于惯性权重 w 和学习因子 c1、c2是
固定的，因此，搜索当前最优空间和探索新空间是

不平衡的[25]。
针对上述问题，本文设计了一种具有自适应

非线性惯性权重和学习因子的粒子群算法。通

过优化贝叶斯超参数来调整参数，更好地优化缺

陷特征。对粒子进行预处理，根据相互作用的强

度对粒子群进行初步分类，并以先验概率描述粒

子向量，使粒子在运动过程中能够自我调节和判

断。

假设 K = (G1,G2,⋯,Gk ) 为粒子总体向量，与 K

相对应的先验概率向量为 Q = (q1,q2,⋯,qk )，且每

个 总 体 的 密 度 函 数 向 量 为 F =
( f1( )x ,f2( )x ,⋯,fk ( x ) )。 粒 子 x 后 验 概 率 可 描 述

为：

P ( g|x ) =
qg fg

∑i = 1
k qi fi ( x ) （19）

式中：P ( g|x ) 为第 g 子群中粒子 x 的后验概率，qg 第
g 子群的总体先验概率，fg 为第 g 子群的总体密度

函数，qi为第 i子粒子的先验概率，fi(x)为第 i子粒子

的密度函数。

当 P (h|x ) = max1 ≤ g ≤ k
max1 ≤ g ≤ k

P ( g|x ) 时，粒子 x 来自

第 h子群。采用最小误判损失作为决策函数，进一

步提高粒子群隶属概率。归因于第 h子群的粒子 x
误判的平均损失定义为：

E (h|x ) =∑g ≠ f

qg fg

∑i = 1
k qi fi ( x ) L (h|g ) （20）

式中：L (h|g ) 为损失函数，表示最初属于第 g 子群

的样本粒子被错误判断为第 h 子群的粒子的损

失。

式（20）为损失函数的概率加权平均值。当

h = g 时，L (h|g ) = 0；当 h ≠ g 时，L (h|g ) > 0，建立

判据如下：

ì
í
î

ïï

ïï

x ∈ h, E (h | x ) = max1 ≤ g ≤ k
max1 ≤ g ≤ k

E (h | g )
x ∈ g, 其他

（21）

基于贝叶斯超参数优化对参与优化的粒子进

行预处理，通过对粒子运动速度和方向的损失函

数进行概率加权平均，给出粒子运动的方向，使贝

叶斯粒子群中的粒子个体能够在优化过程中快速

收敛，并快速到达最优位置。如上所述，使用

IBPSO 算法可获得所有粒子群的最佳位置，迭代后

可得到最佳缺陷特征。

4.3 NESN算法

使用 IBPSO 优化缺陷特征后，使用 NESN 进

行 训 练 。 回 声 状 态 网 络（Echo State Network，
ESN）是一种特殊的神经网络，它将传统的隐层

结构替换为具有大量随机初始化神经元的储备

池 [26]，标准 ESN 储备池的内部状态之间成线性关

系。本文引入 NESN 作为分类模型，NESN 是基

于 ESN 的改进版本，通过在 ESN 的储备池中引入

非线性函数，增强模型处理复杂非线性关系的能

力。NESN 储备池由大量随机初始化的神经元构

成，神经元之间的内部状态关系通过非线性函数

进行建模。非线性关系的引入使 NESN 能够更

准确地捕捉和表示制动盘表面缺陷特征之间的

复杂联系，如图 4 所示。与 ESN 相比，NESN 增加

了读出层的 M = p × q 个单位，其中，p 为 NESN
储备池中神经元的数量，q 为构建储备池内部状

态之间关系的非线性函数的阶数。NESN 通过使

用更少的内部神经元，进一步增强了储备池的非

线性动态存储能力，提高了处理复杂非线性问题

的能力。

K 输入
单元 u(t)

P 内部
单元 s(t) M=p*q

单元 W s
o

L 输入
单元 o(t)

K 输入
单元 u(t)

W S
u

W S
S

s1

s2

s3

sq

W s
o

图4 NESN网络结构

将使用 IBPSO 优化后的孔状和条状缺陷特征

作为输入值，以缺陷类别信息作为期望输出值，完

成训练获得缺陷类别信息与缺陷特征之间的关系。

在检测过程中，根据所提取的缺陷特征，实时输出

制动盘表面缺陷类别，从而实现在振动或各种照明

条件下实时快速识别制动盘表面缺陷，明显改善制

动盘表面缺陷识别的精度、输出频率并增强系统的
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可靠性。

5 制动盘表面缺陷检测试验

5.1 制动盘表面缺陷检测系统结构设计

为实现制动盘的表面缺陷检测，设计了一种

基于六轴工业机器人和视觉测量系统的制动盘表

面缺陷在线检测系统，用于直径为 100~500 mm 的

各类型制动盘表面缺陷检测，如图 5 所示，其主要

由六轴工业机器人移动系统、视觉测量系统、制动

盘装夹系统、制动盘驱动系统、电机和工业机器人

驱动控制系统、图像采集和处理系统组成。

控制系统

视觉测量
系统

制动盘装
系统
制动盘驱
动系统

图像处理系统

六轴工业
机器人

图5 制动盘表面缺陷检测系统结构设计

本研究所用六轴工业机器人为珞石公司的

XB7 工业机器人，其重复定位精度可达 50.00 μm，

所用导轨为 16-5T3 导轨，其重复定位精度可达

50.00 μm，所用可编程逻辑控制器（Programmable 
Logic Controller，PLC）为汇川公司的 H5U 系列产

品，所用伺服电机为汇川公司的 SV630 系列产品，

所用 2D 工业线扫相机为 Dalsa 公司的 A-CAM-
CCG-4010-00 相机，其扫描精度可达 7.04 μm，所

用工业镜头为 OPT 公司的 VCT7180-M 镜头，所用

工业线扫光源为 OPT 公司的 VCT6060-3H 光源，所

用工控机为 IEI 公司的 TANK-870-Q170i-i7-7700t
工控机，其内存为 16 GB、最大主频为 2.9 Hz，可快

速完成图像处理。上述硬件系统可满足制动盘表

面缺陷在线实时检测的需求。

试验过程如图 6 所示。分别对制动盘上、下、

左、右 4 个方向的表面缺陷进行检测。所检测的

制动盘为布雷博 08.E368 系列制动盘，对直径分

别为 100 mm、150 mm、200 mm、250 mm、300 mm、

350 mm、400 mm、450 mm、500 mm 的制动盘进行检

测。检测前，根据所有制动盘的尺寸和存在的缺陷

设置系统参数，并建立包含缺陷特征信息和类别信

息的标准数据库。然后使用 PIQEDS-IBPSO-NESN
算法进行训练，获得各种尺寸制动盘表面缺陷类别

信息与缺陷特征之间的关系。训练前，使用 IBPSO
算法对提取出的缺陷特征进行优化，设置 IBPSO 算

法的总体粒子数为 50，学习因子 c1＝c2＝2，w 由式

（16）动态更新，Rand1＝0.5，Rand2＝0.6。由于迭代次

数的选择会影响训练时间，因此，将最大迭代时间

预设为 1 000 s。训练中发现，IBPSO 算法的适应度

在迭代 300次时是稳定的，因此，将最大迭代次数设

置为 300。对 9种型号的制动盘各进行了 90次独立

重复试验，选择前 80组数据用于训练 NESN神经网

络。完成训练后，用全部 90组数据进行检测，验证

制动盘表面缺陷在线识别的效果。

制动盘驱动系统
视觉测量系统
被测量制动盘

制动盘装夹系统

六轴工业机器人

图6 制动盘表面缺陷检测试验

5.2 制动盘表面缺陷检测过程

制动盘表面缺陷检测的操作和检测流程如图 7
所示。过程中除人工上料外，全部由6轴工业机器人

移动系统和视觉测量系统自动完成，检测步骤如下。

a. 人工将制动盘放在抱紧机构中心位置的托

举平台上。

b. 在确保人身安全的情况下，启动检测设备。

c. 制动盘装夹系统夹紧制动盘，同时起到中

心定位的作用，保证所有制动盘中心点位置一致。

d. 托举平台下降至适当位置，为制动盘自转

和相机取图提供空间。

e. 制动盘驱动系统启动，驱动制动盘自转。

f. 机器人末端执行器带动 2D 线扫相机和光源

运动到制动盘上方，自动调整光源亮度，对制动盘正

面（上表面）取图，完成后依次运动到制动盘的侧面、

反面（下表面）进行取图，取图完成后，机器人返回原
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点。

g. 制动盘驱动系统停止工作，制动盘停止自转。

h. 托举平台上升。

i. 制动盘装夹系统释放制动盘，人工将制动盘

从托举平台上取出。

j. 对所有采集的面进行图像处理，完成制动盘

表面缺陷检测，输出结果。

开始

系统复位

系统状态是否正常？

基准数据输入

通信是否连接成功？

夹紧制动盘

托举平台下降
完成制动盘表面缺陷检测

装夹系统释放

托兴平台上升

驱动系统停止旋转

机器人返回原点

制动盘反面取图

制动盘侧面取图

制动盘正面取图

驱动制动盘自转

结束

是

否

是

否

图7 制动盘表面缺陷检测流程

5.3 缺陷特征提取效果试验

为更好地验证制动盘表面缺陷特征提取对缺

陷识别效果的影响，将本文提出的基于高斯差分

算法和改进的霍夫变换算法的缺陷特征提取方法

与一些主流的特征提取方法，如 sift 特征提取方法

和霍夫变化特征提取方法进行比较。主流的缺陷

特征提取仅能考虑有限邻域中的信息，本文提出

的特征提取可通过多次重复提取获得更多的缺陷

特征。将本文研究方法和主流方法提取的 90 组特

征数据分别带入基于 PIQEDS-IBPSO-NESN 算法

的制动盘表面缺陷识别算法进行缺陷识别，结果

如表 3 所示。由表 3 可知，与主流缺陷特征提取方

法相比，基于高斯差分算法和改进的霍夫变换算

法的缺陷特征提取方法表现更好，缺陷识别准确

率更高。

表3 缺陷特征提取效果 %

算法类型

sift特征提取方法

霍夫变化特征提取方法

研究方法

缺陷识别
准确率

88.9
83.3
97.8

误报率

6.7
8.9
1.1

漏报率

4.4
7.8
1.1

5.4 缺陷识别效果试验

为验证基于 PIQEDS-IBPSO-NESN 算法的制

动盘表面缺陷识别算法的可行性，将其与主流

的缺陷识别方法，如基于径向基函数神经网络

的 缺 陷 识 别 方 法 和 基 于 反 向 传 播（Back 
Propagation ，BP）神经网络的缺陷识别方法进行

比较。以直径为 300 mm 的制动盘为试验对象

进行表面缺陷识别。为保证对比试验的客观

性，将提取的制动盘表面缺陷特征分别带入本

文所用的缺陷识别方法、RBF、BP 3 种方法进行

缺陷识别。本文所用的缺陷识别方法识别的制

动盘各端面缺陷效果如图 8 所示。内端面使用 3
种方法得到的缺陷识别效果对比如图 9 所示。

砂眼数量：1 个
未车起数量：1 个
清晰度：6.027 kp
亮度：174.865 lm
检查结果：NG
消耗时间：3 189 ms

（a）外端面检测效果

清晰度：5.099 kp
亮度：176.23 lm
检查结果：OK
消耗时间：5 232 ms

（b）上刹面检测效果

砂眼数量：2 个

未车起数量：1 个

打表划痕数量：5 个

清晰度：5.329 kp
亮度：134.582 lm
检查结果：NG
消耗时间：1 608 ms

（c）小外圆检测效果

砂眼数量：1 个
清晰度：7.691 kp
亮度：154.922 lm
检查结果：NG
消耗时间：2 001 ms

（d）大外圆检测效果
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砂眼数量：26 个
清晰度：5.364 kp
亮度：143.299 lm
检查结果：NG
消耗时间：1 224 ms

（e）内腔检测效果

清晰度：5.099 kp
亮度：26.079 lm
检查结果：OK
消耗时间：271 ms

（f）中孔倒角检测效果

砂眼数量：5 个
缩松数量：4 个
裂痕数量：4 个
呛火数量：15 个
打表划痕数量：5
清晰度：15.457 kp
亮度：195.835 lm
检查结果：NG
消耗时间：2 034 ms

（g）内端面检测效果

砂眼数量：27 个
缩松数量：1 个
呛火数量：1 个
清晰度：4.822 kp
亮度：173.306 lm
检查结果：NG
消耗时间：4 705 ms

（h）下刹面检测效果

图8 制动盘表面缺陷检测试验效果

砂眼数量：5 个
缩松数量：4 个
裂痕数量：4 个
呛火数量：15 个
打表划痕数量：5 个
清晰度：15.457 kp
亮度：195.835 lm
检查结果：NG
消耗时间：2 034 ms

（a）使用研究所用方法

砂眼数量：3 个
缩松数量：3 个
裂痕数量：2 个
呛火数量：12 个
打表划痕数量：3 个
清晰度：11.539 kp
亮度：190.49 lm
检查结果：NG
消耗时间：2 484 ms

（b）使用RBF神经网络

砂眼数量：1 个
缩松数量：1 个
裂痕数量：2 个
呛火数量：10 个
打表划痕数量：3 个
清晰度：11.476 kp
亮度：180.537 lm
检查结果：NG
消耗时间：2 503 ms

（c）使用BP神经网络

图9 使用3种方法内端面缺陷识别效果

由图 8 可知，本文提出的缺陷识别方法均可在

6 s 内完成任意单面的缺陷检测，制动盘所有面的

缺陷检测可在 1 min 内完成，可准确检测各个面的

砂眼、未车起、打表划痕、缩松、裂痕、呛火等缺陷，

检测准确率较高。由图 9可知，本文的缺陷识别方

法可在 2 s 内实时检测和识别制动盘内端面的砂

眼、缩松、裂痕、呛火、打表划痕等缺陷，而传统缺

陷识别方法完成检测需 2.5 s，且所识别缺陷数量

少于本文提出的方法。因此，相比于传统缺陷识

别方法，本文方法可快速精确地识别制动盘缺陷。

同时，通过 IBPSO 优化缺陷特征后，NESN 网络可

更好地识别缺陷类别信息。

针对制动盘表面缺陷数据集，将本文方法与主流

的缺陷识别方法进行比较。为保证客观性，使用

IGD-IHT 算法提取制动盘表面缺陷特征，并使用

IBPSO算法优化制动盘表面缺陷特征，将优化后的80
组缺陷特征数据分别带入 3种神经网络进行训练。

完成训练后，用全部90组数据进行测试，验证制动盘

表面缺陷在线识别的效果，试验结果如表4所示。

表4缺陷识别效果 %

算法类型

本文研究方法

基于RBF神经网络的
缺陷识别方法

基于BP神经网络的缺
陷识别方法

缺陷识别
准确率

97.8
84.4

75.6

误报率

1.1
8.9

13.3

漏报率

1.1
6.7

11.1

由表 4 可知，基于 BP 神经网络的缺陷识别方

法缺陷识别准确率最低，本文的基于 PIQEDS-
IBPSO-NESN 算法的制动盘表面缺陷识别方法表

现最好，缺陷识别准确率最高，PIQEDS-IBPSO-
NESN 算法的缺陷识别准确率较 BP 神经网络缺陷

识别准确率高 23%。PIQEDS-IBPSO-NESN 算法准
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确率>97.0%，误报率<1.5%，漏报率<1.5%，在相同

的训练环境下，优于其他神经网络，在提高制动盘

表面缺陷识别准确率方面具有显著优势。

目前，已有 10 台样机进行制动盘缺陷检测试

验。试验结果表明，该方法的准确率超过 97.0%，

误报率和漏报率均低于 1.5%，该方法能够准确识

别绝大多数缺陷，误报和漏报相对较少，有较高的

可靠性和稳定性。

6 结束语

针对现有制动盘表面缺陷自动检测方法的不

足，设计了一种基于机器视觉的自动化检测仪器。

使用 IGD-IHT 算法提取制动盘缺陷特征，提出了

一种基于 PIQEDS-IBPSO-NESN 算法的制动盘表

面缺陷识别方法，实现了制动盘表面缺陷的快速

自动检测。试验结果表明，该方法准确率>97.0%、

误报率<1.5%、漏报率<1.5%，能快速检测被测物

上、下、左、右 4 个方向的缺陷信息，且适用于各种

尺寸的制动盘表面缺陷实时在线检测。
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