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基于增强的低对比度印品缺陷的识别技术研究 

张雷洪，熊锐 
（上海理工大学，上海 200093） 

摘要：目的 针对当前印刷缺陷检测系统中存在的低对比度印刷缺陷检测精度不高等问题，基于 HSV 颜

色空间，提出一种增强的低对比度印刷缺陷识别方法。方法 首先，将标准样张图像与采集到的印刷图

像由 RGB 颜色空间转换到 HSV 颜色空间，并提取视觉上变化敏感的亮度分量 V 作为待检测对象；其次，

将对比度受限的局部直方图均衡（CLAHE）与数学形态学相结合，来增强显现待检测图像中的缺陷；

再次，使用连通域分析方法来获取缺陷的面积、周长、离心率、长宽比和圆形度等 5 种特征信息，并以

此建立 15 个特征模型；最后，构建基于 PNN 的印刷缺陷识别神经网络，并在 Matlab 中实现对低对比

度印刷缺陷的识别。结果 15 个模型的平均耗时为 475 ms，都控制在毫秒级别，满足了现代印刷缺陷检

测对于实时性的要求。其中模型 2 的测试正确率为 95%，能够识别污点等点缺陷，模型 3 和模型 12 的

测试正确率为 93%和 93.3%，能够识别刮痕等线缺陷，模型 5 的测试正确率为 93.1%，能够识别墨迹等

面缺陷，且测试正确率高于基于 BP 神经网络的缺陷识别方法。结论 从缺陷检测的实时性和精确性上

来讲，提出的方法能够对低对比度印刷缺陷进行实时和精确的检测。 
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Recognition Technology of Low Contrast Printing Defects Based on Enhancement 

ZHANG Lei-hong, XIONG Rui 

(University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

ABSTRACT: The paper aims to propose an enhanced recognition method for low contrast defects based on the HSV color 

space to solve the problem that the low detection accuracy of low contrast printing defects in the current printing defect 

detection system. Firstly, the standard sample image and the printed image to be detected were converted from the RGB 

color space to the HSV color space, and the brightness component V, which was sensitive to visual changes, was extracted 

as the object to be detected; secondly, the Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) was combined 

with mathematical morphology to enhance the appearance of defects in the image to be detected; thirdly, the Connected 

Component Analysis (CCA) was used to obtain the five kinds of characteristic information of area, circumference, eccen-

tricity, length-width ratio and circularity to establish 15 feature models on this basis. Finally, a printing defects recognition 

network based on PNN was constructed, and the recognition of low contrast printing defects was realized in Matlab. The 

average time of the 15 models was 475 ms, all of which were controlled at the millisecond level, meeting the real-time 

requirements of modern printing defect detection. Among them, the test accuracy of model 2 was 95%, which can identify 

spot defects; the test accuracy of Model 3 and Model 12 was 93% and 93.3% respectively, which can identify line defects; 

the test accuracy of model 5 was 93.1%, and it can identify surface defects. Moreover, the test accuracy was higher than 
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that of the defect recognition method based on BP neural network. In terms of real-time and accuracy of defect detection, 

this method can detect low contrast printing defects in real time and accurately. 

KEY WORDS: defect detection; image enhancement; pattern recognition 

随着经济的快速发展和生活水平的提高，人们对

彩色印刷品的需求量越来越大，对现代印刷技术的要

求也愈发严格。然而在印刷生产过程中，传统的人工

检测存在滞后性、低效性以及高成本等问题，已经无

法满足现代印刷生产的需求。相较而言，基于机器视

觉的印刷缺陷检测技术[1—3]具备高精度、高可靠和高

效性的优势，极大地减轻了人工负担，避免了传统检

测方案的缺陷，为工业领域完成全自动化生产提供了

关键技术。在实际的印刷过程中，由于低对比度印刷

缺陷的颜色相差不大、对比度低、轮廓不清晰等特点，

会因为印刷检测技术不完善等因素而造成检测此类

缺陷的精确度不高。在这种情况下，如何使印刷企业

在印刷过程中，可以准确地发现此类印刷缺陷，减少

损失，成为了急需解决的问题。 

目 前 ， 对 比 度 受 限 的 局 部 直 方 图 均 衡 化

（CLAHE）因其方法简单，有效地增强了图像的局

部对比度，被广泛应用于图像增强领域中。比如，李

明杰[4]等人针对水下光照不均匀的特点，对水下图像

进行了多种对比度增强实验，发现 CLAHE 方法具有

最好的增强效果；孙冬梅等人[5]为了解决医用检测试

纸条图像对比度低的问题，在 CLAHE 算法的基础上，

引入了一个自适应参数 T 来调整图像像素点重新分

配的范围，从而达到增强图像细节的目的。文献[6]

对比了 CLAHE 算法在 RGB，HSV，YIQ，Lab 等不

同颜色空间的增强效果，实验发现 CLAHE 算法在

HSV 颜色空间上取得了最好的增强效果。虽然

CLAHE 算法有很好的图像增强效果，但是对质量要

求很高的印刷图像来讲，该算法在一定程度上带来了

一定的噪声，同时掩盖了图像的细节信息，因此有必

要对算法进行改进来，以减少噪声对缺陷检测带来的

影响。而在印刷缺陷检测技术中，数学形态学处理能

够很好地对印刷图像进行滤波和增强，因此，文中预

先将 CLAHE 算法与数学形态学处理进行结合，来增

强低对比度印刷缺陷的显现。 

另一方面，对低对比度印刷缺陷进行增强只是完

成了对待检测印刷图像的预处理，而在完整的印刷缺

陷检测流程中，不仅要检测印刷图像是否存在缺陷，

还需要检测出印刷图像存在何种缺陷。概率神经网络

（PNN）作为一种前馈神经网络，其学习过程简单，

训练速度快，同时分类正确率高且容错性能好，被广

泛应用于各类分类问题中。比如，李贝贝等 [7]利用

PSO算法对 PNN神经网络中的平滑因子进行了优化，

用于自相关过程的控制图模式识别中，并取得了更强

的模式分类能力；李强等[8]提出了一种采用概率神经

网络的音乐情感分析模型，通过 PNN 网络实现了对

情感的主观分类训练。文中将利用连通域分析来提取

缺陷的特征并建立模型，然后通过 PNN 神经网络，

针对多个模型进行训练，得到最优的模式分类，并实

现印刷缺陷的识别。 

1  低对比度印刷缺陷的增强研究 

标准印刷图像和待检测印刷图像见图 1。从图 1

可以看出，图 1b 的左下方存在一处印刷缺陷，其特

点是背景与缺陷的灰度等级相差不大，对比度不强，

因此对低对比度印刷缺陷的增强处理流程见图 2。 
 

  

a 标准印刷图像 b 待检测印刷图像 

 
图 1  标准印刷图像和待检测印刷图像 

Fig.1 Standard printed images and printed images  
to be detected 

 

 
 

图 2  低对比度印刷缺陷的增强处理 
Fig.2 Enhancement processing of low contrast printing defects 

 
由于图像可以用不同的颜色空间来表示，比如

RGB 颜色空间、HSV 颜色空间、Lab 颜色空间等，

其中 CLAHE 算法在 HSV 颜色空间上取得的增强效
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果优于其他颜色空间[6]，并且在缺陷检测前需对采集

到的印刷图像进行灰度化处理。由此，在基于 HSV

颜色空间上，提取人眼对亮度的变化更加敏感的亮度

分量 V，并对 V 分量先进行 CLAHE 增强后，再进行

形态学处理，然后将得到的 V 分量与之前 CLAHE 增

强后的 V 分量相加得到待检测图像，其中加法公式为： 

Clahe CMP aV bV      (1) 

式中：a 和 b 均为增强系数； ClaheV 为 CLAHE 增

强； CMV 代表先进行 CLAHE 后进行形态学处理的 V

分量。 
当 a 取 0.9，b 取 0.3 时，可以取得较好的增强图

像，结果见图 3。 

 

   
a 亮度分量 b CLAHE 处理的图像 c 当 a=0.9，b=0.3 时的增强图像 

 
图 3  图像增强处理 

Fig.3 Image enhancement processing 

 
从图 3 可以看出，图 3b 经 CLAHE 算法处理之

后的亮度分量，较之前图 3a 相比缺陷的显现程度有

所提高，但由于存在噪声导致图像看起来不够清晰。

增强系数 a 为 0.9，b 为 0.3 时改进的 CLAHE 算法的

增强图像图 3c，较图 3b 来讲图像清晰度得到了改善，

平滑效果也得到了提升。 

2  印刷缺陷的识别研究 

在设备和生产工艺的影响下，印刷品缺陷通常分

为三大类：点缺陷、线缺陷和面缺陷。其中点缺陷面

积较小，与标准印品相比色差大，往往表现为一些离

散的小点，如漏印、污点等；线缺陷的特点为宽度较

小，分布区域广，有刀丝、刮痕等；面缺陷的面积较

大，与标准印品相比色差较小，如墨迹、套印不准等。

文中重点对污点、刮痕和墨迹这 3 类缺陷进行缺陷识 

别研究。 

2.1  连通域分析 

在进行缺陷检测与识别之前，需要对缺陷的个

数、位置等特征信息进行提取，即将差分图像的原始

数据进行变换，通过一定的选择和判断，获得能够反

映特征信息的特征，而连通域分析[14]是图像处理中常

用的区域提取方法，因此，可以通过寻找连通域，然

后给每一个连通域赋予标签，并得到该连通域的相关

特征。 

对具有多个印刷缺陷的印刷图像进行增强处理

得到图 4a；然后与标准样张相减得到差分图像图 4b；

接着对差分图像进行连通域分析并获取每个连通域

的面积、周长、圆形度、离心率和长宽比特征，见表

1。其中，判断像素点是否相邻采用的是四邻域法，

连通域的标记采用的是一次遍历图像法。 
 

 

   
a 增强的印刷图像 b 差分图像 c 连通域标记 

 
图 4  待检测图像的连通域分析 

Fig.4 Connected component analysis of the image to be detected 
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表 1  不同标记的缺陷特征值 
Tab.1 Defect feature values of different marks 

标记 面积 周长 圆形度 离心率 长宽比 

标记 1 1192 140.8580 8.4624 0.5092 1.1620 

标记 2 225 129.0140 1.7440 0.9955 10.5105 

标记 3 91 31.5260 2.8865 0.3436 1.0648 

 
其中，缺陷的面积特征 S 定义为缺陷部分包含像

素点的个数；周长特征 C 为缺陷区域沿着边缘一周的

像素点的个数；圆形度特征 E 是由面积特征和周长特

征共同定义的，记为
2

4 S
E

C


 ；离心率 Cr 记为与区域

具有相同标准二阶中心距的椭圆的离心率；长宽比 B

表示缺陷区域最小外接矩阵的长宽之比。 

2.2  建立特征样本集和特征模型 

采用顺华利 SHL-500WS 型的 CCD 工业相机对

存在印刷缺陷的印品进行采集，并利用上述提出的低

对比度印刷缺陷的增强方法进行图像增强处理，其中

采集的印刷品图像尺寸为 200×300 像素，对完成增

强处理的印刷图像采用连通域分析方法对图像上的

每个缺陷进行特征提取。 

共采集 450 张存在缺陷的印刷图像，首先取其中

的 300 张作为训练素材，并标记编号 1~100 的训练素

材为污点缺陷，标记编号 101~200 的训练素材为刮痕

缺陷，标记编号 201~300 的训练素材为墨迹缺陷。假

设训练素材中的每一张都存在 5 个以上的印刷缺陷，

提取每张训练素材每个印刷缺陷的周长、面积、圆形

度、离心率和长宽比共 5 种特征，那么至少得到 7500

个训练数据，将此训练数据作为训练样本集，并以矩

阵的形式保存在计算机内。 
 
表 2  缺陷的训练样本集和测试样本集 

Tab.2 Defect training sample set and test sample 
set of defects 

缺陷类型 样本数量 
训练样本

集数量 

测试样本

集数量 

污点 150 100 50 

刮痕 150 100 50 

墨迹 150 100 50 

 
在缺陷类型的识别过程中，如果每次识别都输入

全部的特征向量，那么将会造成算法的复杂度加深以

及识别的精确度降低。因为每种缺陷对特征的敏感程

度是不一样的，比如线缺陷中的刀丝、刮痕等对周长

特征更加敏感。当圆形度接近于 1 的时候，缺陷的外

形接近圆形，当圆形度接近于 0 的时候，缺陷的外形

接近线条形，圆形度特征可以很好地区分线缺陷和点

缺陷，因此，在建立特征模型的时候，需要对缺陷的

特征进行降维分析，找出对缺陷类型识别影响最大的

几类特征组合作为最终的特征矩阵，以达到减少输入

特征数量的目的。 

依据上述缺陷的连通域分析，提取的特征向量总

共有 5 个，并通过输入不同特征来建立特征矩阵模

型，见表 3。在缺陷识别算法中，将对这 15 个模型

进行训练和测试，并通过测试的精确度和运行时间对

模型的整体性能进行评价和对比。 
 

表 3  不同模型的建立 
Tab.3 Establishment of different models 

模型 面积 周长 圆形度 离心率 长宽比 

1 √     

2 √ √    

3 √ √ √   

4 √ √ √ √  

5 √ √ √ √ √ 

6  √    

7  √ √   

8  √ √ √  

9  √ √ √ √ 

10   √   

11   √ √  

12   √ √ √ 

13    √  

14    √ √ 

15     √ 

 

2.3  基于 PNN 的缺陷类型识别 

PNN 神经网络的结构见图 5，将建立的 15 个特

征模型带入进行训练。首先，输入层接受不同模型的

特征样本集，将特征传递给网络。然后，模式层计算

输入向量与训练中各个模式的匹配关系，其中权值为

输入样本矩阵的转置。再次，求和层将属于某种模式 
 

 
 

图 5  PNN 网络结构示意 
Fig.5 Diagram of PNN network structure 
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的概率进行累计，从而得到印刷缺陷类型的概率估计

函数。最后，输出层（竞争层）接受从求和层输出的

各类概率估计函数，将概率估计函数最大的神经元输

出为 1，其他的输出为 0。 

3  实验仿真 

3.1  模型正确率分析 

15 个模型通过 PNN 网络训练所需要的时间分别

为 430，420，441，565，544，480，460，423，436，

432，590，460，557，441，450 ms，在现代印刷生

产过程中对存在印刷缺陷的印刷品的检测要求是达

到毫秒级别，可以看出无论是哪一种模型，其响应时

间都控制在毫秒级别，即可以满足基于机器视觉的印

刷缺陷在线检测。 

PNN 神经网络中所有模型的预测正确率曲线见

图 6，其中模型 2，3，5，12 的测试正确率均超过了

90%，而模型 10，11，13 的测试正确率均低于 40%。

由此可以说明，特征的选择对于模型的测试正确率影

响很大，无论是哪种缺陷，其对周长、面积特征会更

加敏感，而单独使用圆形度、离心率作为特征参数来 

预测模型的正确率是不够全面的。4 个测试正确率均

超过 90%的模型的特征参数见表 3，其中模型 2 的测

试正确率为 95%，模型 3 和 5 的测试正确率分别为

93%和 93.1%，模型 12 的测试正确率为 93.3%。 
 

 
 

图 6  不同模型对应的测试正确率 
Fig.6 Test accuracy rates corresponding to different models 

 

上述 4 个模型的测试效果见图 7，4 幅图中横坐

标代表测试样本集的数量，其中编号 1~50 代表存在 
 

 
 

图 7  4 个模型的测试结果 
Fig.7 Test results of 4 models 
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污点缺陷的测试图像，编号 51 到 100 代表存在刮痕

缺陷的测试图像，编号 101~150 代表存在墨迹缺陷的

测试图像。从图 7 可以看出：模型 2 能够对墨迹等面

缺陷进行精确识别，而对点缺陷和线缺陷的预测出现

了误识别；模型 3 和模型 12 能够对刮痕等线缺陷进

行精确识别，但对点缺陷和面缺陷进行了误判；模型

5 能够对污点等点缺陷进行精确识别，而对线缺陷和

面缺陷的识别出现了误差。 

3.2  PNN 与 BP 算法性能对比分析 

将文中方法与 BP 神经网络[15—16]缺陷模式识别

算法进行正确率对比，见图 8。 
 

 
 

图 8  模型准确率对比 
Fig.8 Comparison on accuracy rates of models 

 

从图 8 可以看出，在 BP 神经网络缺陷模式识别

算法下，没有一个模型的测试正确率超过 90%，其中

只有模型 1，2，3 的测试正确率超过了 80%（81.3%，

82.7%，80%），这 3 个模型的测试效果见图 9。 

从图 9 可以看出，3 个模型对点缺陷、线缺陷和

面缺陷的识别都出现了一定程度的误差，将 BP 神经

中模式识别正确率最高的模型 2 与本文模式识别方

法中正确率最高的模型 2 进行比较，见表 5。 

从表 6 可以看出，方法中测试正确率最高的是模

型 2，虽然对点缺陷和线缺陷的识别还存在误差，但

是对面缺陷能够做到精确识别。而在基于 BP 神经网

络的缺陷识别方法中，测试正确率最高的是模型 2，

但无论是对点缺陷、线缺陷还是面缺陷，都没有做到

精确识别，存在误差。 

综上，在现代印刷生产过程中，要求基于机器视

觉的印刷缺陷检测能够做到实时在线，并且检测精确

度高，但是实时性和精确性是 2 个相互矛盾的存在。

从时间上来讲，文中方法模型测试的平均时间为 475 

ms，BP 神经网络下测试的平均时间为 86 ms，虽然

两者时间相差较大，但都控制在毫秒级别，满足缺陷

检测的实时性要求。从检测精度上讲，BP 神经网络

进行缺陷模式识别的正确率却远远不及文中的方法， 

 
 

图 9  BP 模型的测试结果 
Fig.9 Test results of BP model 

 
表 5  最优模型对不同缺陷的识别正确率 

Tab.5 Recognition correctness of different defects by  
optimal model 

缺陷 

类型 

文中算法（模型 2） BP 神经网络算法（模型 2） 

识别数 正确率/% 识别数 正确率/% 

污点 46 92 35 70 

刮痕 46 92 45 90 

墨迹 50 100 44 88 

合计 142 95 124 82.7 
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其中正确率较高的几个模型对缺陷的识别依然存在

误差，且与所提方法中正确率最高的模型还存在一定

的差距。总的来讲，文中所提方法优于 BP 神经网络

的缺陷识别方法。 

4  结语 

针对低对比度印刷缺陷检测精度不高的问题，对

CLAHE 算法与数学形态学处理相结合，以此来增强

印刷图像的对比度。通过连通域分析来获取有缺陷的

印刷图像上的缺陷特征信息，建立多个特征模型，并

提出利用 PNN 神经网络来进行模型的识别。经过网

络模型的仿真与网络性能的测试，以及与 BP 神经网

络的缺陷模式识别相比较的结果来看，采用 PNN 模

型进行缺陷类型的识别是可行的，并且效果较好。 
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