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摘要：目的 二维 Gabor 滤波器含有多个参数，在印刷品套印缺陷检测中，二维 Gabor 滤波器使用不同

参数增强图像特征的效果差别较大，为了获得二维 Gabor 在某印刷品套印缺陷检测下的优化参数。方法 

在印刷品套印缺陷检测中，提出一种 PSO-Gabor-CNN 算法，采用 Sobel 算子对印刷品图像进行边缘检

测，以粒子群算法（PSO）对二维 Gabor 滤波器的中心最大频率 kmax、带宽 σ、模板窗口 window 进行参

数寻优，处理后的图像与模板图像采用加权欧式距离进行评价。然后用优化后的 Gabor 滤波器对图像进

行滤波，最后采用卷积神经网络（CNN）对印刷品套印缺陷进行检测和分类。结果 通过粒子群算法，

确定了二维 Gabor 中心最大频率 kmax 为 6.0476、带宽 σ 为 0.1444、模板窗口 window 为 27×27 取得最佳

效果，此时加权欧式距离为 1.1927×10−33。卷积神经网络经过 70 次训练的均方误差为 0.0035，测试样本

正确率为 96.93%。该方法与无数据预处理的 BP 神经网络（BPNN）、Sobel 预处理的 BP 神经网络

（Sobel-BPNN）、无数据预处理的卷积神经网络（CNN）、Sobel 预处理的卷积神经网络（Sobel-CNN）

对比，表现出了较好的识别效果。结论 该方法可以获取二维 Gabor 滤波器的较优参数，从而获得较好

的滤波效果，将其应用于套印缺陷检测，具有一定的应用价值。 
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ABSTRACT: Two-dimensional Gabor filter contains many parameters, and the effect of two-dimensional Gabor filter 

using different parameters to enhance image features is quite different in printing overprint defects detection. The paper 

aims to obtain the optimal parameters of two-dimensional Gabor filter in printing overprint defects detection. In the pro-

cess of overprint defects detection, a PSO-Gabor-CNN algorithm was proposed. Sobel operator was used to detect the 

edge of printed images. Particle swarm optimization (PSO) was used to optimize the maximum central frequen-

cy 'kmax', bandwidth 'σ' and template 'window' of two-dimensional Gabor filter. The weighted Euclidean distance between 

the processed images and the template images was evaluated, and then the optimized Gabor filter was used to filter the 

images. Finally, the Convolution Neural Network (CNN) was used to detect and classify the printing overprint defects. 

The maximum center frequency of two-dimensional Gabor was 6.0476, the bandwidth was 0.1444 and the window of 

template was 27×27 by particle swarm optimization. At this time, the weighted Euclidean distance was 1.1927×10−33. The 
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mean square error of convolution neural network after 70 times of training was 0.0035, and the accuracy of test samples 

was 96.93%. Compared with BP neural network (BPNN) without data preprocessing, Sobel BP neural network (So-

bel-BPNN) with Sobel preprocessing, convolutional neural network (CNN) without data preprocessing and Sobel convo-

lutional neural network (Sobel-CNN) with data preprocessing, this method showed better recognition effect. This method 

can obtain the optimal parameters of two-dimensional Gabor filter and obtain good filtering effect. It has certain applica-

tion value in overprint defects detection. 

KEY WORDS: overprint defects; Sobel operator; 2-dimensional Gabor filter; particle swarm optimization; convolutional 

neural network 

印刷套印又称对花[1]，指各色图文在转印到承印

物的规定位置上时，各色图文轮廓套印精度符合行业

标准。很多彩色印刷品的不同图案之间有相对位置要

求，例如地图的国境线、人民币正反面花色对印等，

在颜色转印过程中单色印版出现偏移、承印物变形等

情况，就会造成印刷品的图案与图案、图案与纸张之

间出现位置偏移的缺陷，这种缺陷称为套印不准，套

印不准是印刷过程中一种常见的印刷缺陷。印刷实践

中，套印不准的缺陷微小，人工检查工作量大，检查

过程中，效率低、漏检率大，且人工检查属于印后检

查，不能在印刷过程中及时纠正造成缺陷的因素，当

发现套印缺陷时往往已经形成倾向性废品[2]，因此采

用机器进行套印检测是印刷质量检查的必然选择，目

前对于套印缺陷检测的研究相对较少，且现有的主流

检测手段需要待检印品与标准模板进行图像匹配，算

法实现复杂。此外，由于套印缺陷特征不明显，机器

检测也不能完全消除漏检和误检。 

缺陷检测，实质就是图像识别和模式分类。其基

本操作包括图像采集、图像预处理、特征提取、特征

比对、图像识别等若干步骤[3]。图像采集由传感器硬

件获取图像信息；预处理的主要工作是对图像的数据

进行区域调整，去除噪声恢复有用信息，数据简化减

少运算量，强化数据特征便于图像识别，常见的预处

理有滤波、边缘检测等操作；特征提取是通过算法获 

得研究对象的特征信息并进行编码，从而形成特征模

板的过程。特征提取对于图像识别和分类的关键环

节，著名的 Gabor算法就是一种特征提取算法。在低

质量图像中，使用 Gabor函数可以增强效果[4]，便于

后续匹配。特征比对是将待测对象与标准模板进行数

字特征匹配，判断两者之间的相似程度，为进一步识

别和分类提供依据。常见的匹配算法有汉明距离等。

图像识别是通过分类器确定识别规则，完成待测图像

的分类。 

二维 Gabor滤波器作为主要的特征提取算法，由

于该滤波器含有较多参数，且参数对于滤波器性能影

响较大，确定二维 Gabor滤波器的参数对后续分类的

效果意义重大，因此文中提出 PSO-Gabor-CNN 算法

进行印刷品套印缺陷检测。 

1  技术路线 

1.1  待检图像及流程 

文中以某儿童读物的彩色印刷图像为检测对象，其

图像在印刷过程中存在多种形式的套印缺陷，见图 1。 

标准印刷品见图 1a，有套印缺陷及其他缺陷的

印刷品见图 1b—g，标准品和缺陷产品共有 7种。为

了检测该印刷品的各种缺陷，提出检测流程见图 2。 

 

 
a 标准印刷品 

 

 
b 上套印缺陷   c 下套印缺陷    d 左套印缺陷   e 右套印缺陷       f 漏白        g 字体重叠 

 
图 1  待检测印刷品套印模板 

Fig.1 Overprint template of images to be tested 
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图 2  提出的套印检测算法流程 
Fig.2 Flow chart of the proposed overprint detection algorithm 

 

1.2  Sobel 算子 

首先对检测图像进行 Sobel 算子检测，Sobel 算

子的主要目的：将待检图像变为稀疏矩阵，从而减少

计算量；突出图像轮廓，便于后续的特征提取。Sobel

算子见式（1—3）。 
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式（1—2）分别求出图像水平方向的边缘和垂直方

向的轮廓，式中：A 为图像矩阵。由式（3）计算出梯

度方向的幅值。Sobel操作后图像见图 3。 

图3与图1的彩色套印图像模板相对应，经过Sobel

操作后的图像，其彩色元素完全被消除，图案只剩下边

缘曲线。 

1.3  二维 Gabor 滤波器（Two-dimensional 

Gabor filter） 

Daugman 首次在虹膜特征提取采用二维 Gabor 滤

波器算法，之后二维 Gabor滤波器在图像的特征提取中 
 

 
a 标准印刷品 

 

 
b 上套印缺陷     c 下套印缺陷     d 左套印缺陷     e 右套印缺陷         f 漏白          g 字体重叠 

 

图 3  经 Sobel操作后的套印模板 
Fig.3 Overprint template images after Sobel operation 
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被广泛应用。Gabor滤波器是一种带通滤波器，其运算

思想为：针对图像在不同的频率和带宽上进行滤波，符

合滤波器频率范围的信号进行提取，其他超出频率范围

的信号被抑制[5]。用二维 Gabor滤波器与图像进行卷积

运算，可以在频域范围内不同尺度和方向上提取局部特

征。二维 Gabor滤波器核常见式（4—7）。 
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式中： x

为待测图像的某一具体坐标点(x，y)；e

为自然常数；σ为滤波器带宽；fs为相邻 2个 Gabor核

之间的频率差[6]；k

决定了滤波器的中心频率 ks和方向

φd；kmax为中心最大频率，其方向 φd、带宽 σ及中心频
率 ks均可以调节；π/8为方向选择，也可选择其他方向。
不同频率尺度和方向的滤波操作构成了多通道 Gabor

滤波，众多文献的 Gabor 滤波一般采用 5 个频率尺度
（s=0,1,2,3,4）以及 8 个方向（d=0,1,2...7）[7—9]。多频
率尺度多方向的二维 Gabor 函数目的是尽可能获得较 

大范围的频谱，但是过多的特征提取增加了算法工作
量。用二维 Gabor滤波器与图像进行卷积运算可实现时
（空）域向频域的转换，见式（8）。 
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该滤波器可以分解成实部滤波和虚部滤波，见式

（9—10）。 
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(10) 
有理论认为，二维 Gabor实部操作是对图像进行平

滑滤波，虚部操作是对图像进行边缘检测[10—11]。Gabor

滤波器选取不同参数，会获得不同的滤波效果，不同参

数下的二维 Gabor滤波器的核函数见图 4。 

图 4中，左图为二维 Gabor滤波器实部滤波，右图

为二维 Gabor滤波器虚部滤波。每一行代表同一频率下

的不同方向，每一列代表同一方向下的不同频率。不同

参数下的核函数具有明显区别，文献[12—14]指出，低

频宽时域滤波器主要获取图像整体特征，而高频窄时域

滤波器主要获取图像的局部特征；宽带大时域获取全局 
 

 
a 模板尺寸 31×31（H×W），σ=1.5π，f=2，kmax=2.5×π/2

 

 
b 模板尺寸 31×31（H×W），σ=1.5π，f=2，kmax=π/2 

 
c 模板尺寸 31×31（H×W），σ=π，f=2，kmax=2.5×π/2 

图 4  不同参数下的二维 Gabor滤波器 
Fig.4 Two-dimensional Gabor filters with different parameters 
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特征，窄带小时域获取局部特征；提取整体特征时核函

数纹理尺度比较大，提取局部特征时核函数纹理尺度比

较小。此外，特征提取也要考虑卷积模板窗口 window

的尺寸（高×宽，H×W），文中取模板窗口 window 为

11×11，其他参数与图 4a相同，考察 Gabor滤波器在实

部和虚部下的核函数，其图像见图 5。 

根据文献[12]，Gabor 滤波器小窗口输出图像表征

全局特征；Gabor 滤波器大窗口输出图像表征局部特

征。此外，滤波器窗口也会对识别速度产生影响，窗口

尺寸小，滤波速度快，窗口尺寸大，滤波速度慢。综上

所述，不同参数对 Gabor滤波器的性能影响很大，必须

对 Gabor 滤波器参数的最优选择进行研究。现实研究

中，获取 Gabor最优设计比较困难[15]。 

1.4  粒子群算法（Particle Swarm Opti-

mization, PSO） 

为了确定 Gabor滤波器的最优参数组合效果，文中

采用粒子群算法（Particle Swarm Optimization, PSO）对

中心最大频率 kmax、带宽 σ、模板窗口大小 window 进

行寻优。粒子群算法主要应用于多元函数的优化，其基

本思想与算法流程见文献[16]。粒子群算法的位置和速

度公式见式（11—12）。 
1 1t t t

i i iv  x x         (11)  
1

1 1 best 2 2 best* * *( ) * *( )t t t t
i i i iv w v c r p c r g     x x   (12)

 式（11）为粒子群位置更新，xi
t和 xi

t+1分别为当前 

位置和更新后位置；x为 10×3列矩阵，10行是随机生

成的种群数，3列分别为中心最大频率 kmax∈[0,2π]/2、

带宽 σ∈[0,2π]、窗口大小 window∈[1,40]这 3个信息，

初始位置为上述限界内的随机值，模板窗口 window取

整数。式（12）为粒子群速度更新，vi
t和 vi

t+1分别为当

前速度和更新后速度，如果更新后位置超出限界，则取

值为上下界，ω 为惯性权重，依据经验取 0.7298；c1

和 c2为学习因子，依据经验都取为 1.0895。r1和 r2为[0，

1]之间的随机数。Pbest为个体性能函数取得最优值时的

位置，gbest为全局粒子性能函数取得最优值时的位置。

性能函数采用加权欧式距离见式（13）。 
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式（13）反映了滤波后的图像与模板图像的相似度。

式中：fi为待检图像经过第 i 个滤波器核后的平均值；

fi
k和 δi

(k)为第 k 类缺陷模板经过第 i 个滤波器核后的平

均值和方差；N为印刷标准品和缺陷品总的分类数，文

中 N为 7。文中将粒子群算法初始设定初始种群数 10，

迭代次数为 10。粒子群性能函数进化过程见图 6。 

经过 10次迭代共耗时 68 929.442 s获得粒子最优

位置，此时的性能函数（加权欧式距离）最优值为

1.1927×10−33，中心最大频率 kmax为 6.0476，带宽 σ 为

0.1444，模板窗口 27×27。以图 3a待测图像为例，经过

粒子群算法寻优后的 Gabor 滤波器对特征提取的效果

见图 7。 

 

 
图 5  变模板尺寸下的二维 Gabor滤波器 

Fig.5 Two-dimensional Gabor filter with variable template window 
 

 
图 6  粒子群性能函数进化过程 

Fig.6 Evolution of PSO performance function 
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图 7  PSO寻优后的标准图像模板滤波 

Fig.7 Standard image template filtering after PSO optimization 
 

1.5  卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network，CNN） 

Gabor滤波器后，选择与模板方差最小的图像输入

到卷积神经网络进行模式识别，判断图像是否为套印缺

陷以及属于哪一种缺陷。卷积神经网络无需进行图像匹

配，减少了运算环节，卷积神经网络的基本操作见参考

文献[17]，卷积神经网络采用的基本结构见图 8。 

卷积神经网络输入图像尺寸调整为 28×28，卷积层

C1 为 20 个 5×5 的卷积核，步长为 1，激活函数采用

Sigmoid函数，卷积层 C1的输出为 24×24×20；池化层

S1尺寸为 20个 2×2，步长为 2，采用平均值池化，池

化层 S1的输出为 12×12×20；卷积层 C2为 100个 12×12

的核矩阵，步长为 1，卷积层 C2的输出为 1×1×2000；

一般情况，卷积层和池化层成对出现，文中为了减少计

算量，未设置池化层 S2；全连接层神经元个数为 100，

激活函数采用 Sigmoid函数；分类层输出个数为 7，采

用 softmax 函数。卷积神经网络的迭代次数设置为    

100次，学习率设置为 0.5。 

2  实验分析 

2.1  不同参数下的 Gabor 滤波器识别对比 

文中选择的检测图像见图 1，其中训练样本 7种类

型，每种类型 200 张图像，共计 1400 张；测试样本 7

种类型，每种类型 800 张，共计 5600 张。考察 Gabor

滤波器在不同参数下，使用卷积神经网络的识别效果见

表 1。 

由表 1可知，Gabor滤波器的参数对图像识别结果

影响很大。PSO搜寻下的 Gabor最优参数中，其训练效

果与测试效果表现最好，此时的中心最大频率在[0, 

2π]/2 区间内比较大的位置，带宽在[0, 2π]比较小的位

置，模板窗口在[1, 40]较大位置，滤波器主要获得局部

特征，关注的是图像细节，这也与人工检验套印缺陷关

注点相吻合。 

 

 
 

图 8  卷积神经网络结构 
Fig.8 Structure of convolutional neural network 

 

表 1  不同 Gabor 参数检测对比效果 
Tab.1 Comparison of Gabor with different parameters 

中心最大频率 kmax 带宽 σ 模板窗口 window 均方误差 分类正确率/% 

2.5π/2 1.5π 31×31
 

0.4360 27.11 

π/2 1.5π 31×31
 

0.4364 14.29 

2.5π/2 π 31×31
 

0.4349 31.39 

2.5π/2 1.5π 11×11 0.1709 30.09 

6.0476/2 0.1444 27×27 0.0035 96.93 
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2.2  不同方法的识别对比 

识别方法分别采用数据未预处理 BP 神经网络

（BPNN）、数据采用 Sobel 预处理 BP 神经网络

（ Sobel-BPNN）、无数据预处理的卷积神经网络

（CNN）、Sobel 预处理卷积神经网络（Sobel-CNN）、

文中提出的粒子群优化 Gabor 滤波器-卷积神经网络

（PSO-Gabor-CNN）。由于输入图像为 28×28，为了避

免 BP神经网络的维数爆炸，经实验可知，其隐层节点

数为 8，输出数为 7时，网络能在可接受的时间内完成

训练。BP 神经网络隐层神经元采用 tansig 函数，输出

采用 purelin函数。卷积神经网络的结构与参数按照 1.5

节设置，所有的网络训练次数均设置为 70 次，性能指

标采用均方误差。不同的识别方法其训练过程中的性能

曲线见图 9。 

 

图 9  不同算法的性能曲线 
Fig.9 Performance curves of different algorithms 

图 9中，BP神经网络的训练容易陷入停滞，网络

的训练误差较大。卷积神经网络训练误差明显好于 BP

神经网络，将不同方法进行数据对比见表 2。 

表 2中，BPNN和 Sobel-BPNN由于识别图像的原

始数据过于繁杂，网络训练时间较长，且难以提取特征。

网络的泛化能力较弱，测试样本的识别正确率不高，识

别效果不佳；卷积神经网络由于突出了图像特征，因此

识别效果要明显好于 BP 神经网络；Sobel-CNN 和

PSO-Gabor-CNN 尽管增加了数据预处理过程，但是使

图像成为稀疏矩阵，因而减少了运算量，网络训练时间

并未显著增加；其中，PSO-Gabor-CNN 算法在几种方

法中，测试样本的分类效果最好。对 PSO-Gabor-CNN

测试样本的分类结果进行分析见表 3。 

表 3 中，文中提出的方法，5600 个测试样本中分

类错误 172个。文中关心印刷品缺陷检测的几个重要

指标：漏废率为实际为缺陷品，被标记为标准品，称

为缺陷漏废，该算法 4600 张废品漏废 9 张，漏废率

为 0.20%；误废率为实际为标准品，被标记为缺陷品，

称为缺陷误废，该算法 800 张标准品误废 13 张，误

废率 1.63%；分类错误率为标记的印刷品类型与实际

不符，该算法分类错误率 3.07%。表 3中，分类错误

的可能情况为 42 种，上下左右 4 种套印缺陷类间标

记错误的可能情况为 12种，其标记错误的总数 76，

占分类错误总数的 44.18%。由此，上下左右 4 种套

印缺陷是分类错误的主要因素，原因是这 4种缺陷的

轮廓特征较为相似，减少上述分类错误率，依然是该

算法需要关注的焦点。 
 

表 2  不同检测方法对比效果 
Tab.2 Comparison of different detection methods 

算法 均方误差 测试样本识别率/% 70步训练时间/s 

PSO-Gabor-CNN 0.0035 96.93 10 400.5243 

Sobel-CNN 0.0009 95.93 9243.4337 

CNN 0.0019 94.86 9261.7794 

Sobel-BPNN 0.0040 66.52 42 347.810 

BPNN 0.0319 75.80 61 437.448 

 
表 3  PSO-Gabor-CNN 算法的分类结果 

Tab.3 Classification results of PSO-Gabor-CNN algorithm 

分类结果 
实际结果 

标准品 上缺陷 下缺陷 左缺陷 右缺陷 漏白缺陷 字体重叠 

标准品 787 2 0 1 1 0 5 

上缺陷 4 769 4 0 6 5 2 

下缺陷 0 5 773 2 1 2 1 

左缺陷 1 1 1 775 22 3 11 

右缺陷 0 13 5 16 766 3 2 

漏白缺陷 7 9 3 1 3 782 3 

字体重叠 1 1 14 5 1 5 776 



第 41卷  第 5期 王胜等：PSO-Gabor-CNN算法在印刷品套印缺陷的检测 ·221· 

3  结语 

文中为了解决印刷品套印缺陷难以检测的特点，提

出了 PSO-Gabor-CNN 套印缺陷检测方法。首先采用

Sobel 算子检测图像的轮廓线，减少了计算数据；采用

Gabor 滤波器对套印缺陷特征进行提取，针对二维

Gabor滤波器不同参数对滤波器性能影响较大，采用粒

子群算法（PSO）对二维 Gabor滤波器的中心最大频率

kmax、带宽 σ、模板窗口 window大小等 3个参数最佳组

合进行寻优，将待检测图形和模板之间的加权欧式距离

作为性能指标，最终确定二维 Gabor滤波器的中心最大

频率 kmax为 6.0476、带宽 σ为 0.1444、模板窗口 window

为 27×27，加权欧式距离为 1.1927×10−33。最后采用卷

积神经网络进行缺陷识别和分类。 

采用 BPNN，Sobel-BPNN，CNN，Sobel-CNN 以

及文中提出的 PSO-Gabor-CNN方法进行套印缺陷检测

对比，经过实验验证，BP 神经网络在处理大数据下的

分类，训练时间较长，训练过程中难以收敛，训练样

本和测试样本的准确率较低；卷积神经网络对套印缺

陷的识别效果较好，图像识别时，数据不进行预处理，

需要的计算量大，难以体现图像特征，CNN 同样检

测正确率低。在数据预处理下，采用文中提出的

PSO-Gabor-CNN 检测方法效果最好，网络训练的均方

误差为 0.0035，测试样本正确率为 96.93%，因此具有

一定的实用价值。 

文中采用粒子群优化 Gabor滤波器参数时，所耗费

的时间比较长，共耗时 68 929.442 s，缩短寻优时间是

今后的研究方向。此外，CNN 算法的训练时间和套印

缺陷的识别正确率还有进一步提升空间。 
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