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摘要:微镜阵列作为现在广泛应用的一种微米量级的微小型光学元件 ,缺陷识别是其加工制造的一个重

要问题 。文章着重于微镜特征提取和微镜阵列的评定。使用 Gabor滤波和灰度共生矩阵提取缺陷特征 ,

提出了基于支持向量机的多类分类缺陷识别方法.根据统计学原理 ,使用核函数将样本映射到高维空间

进行训练.综合各种核函数的测试准确率 ,得到解决该问题的最佳核函数.通过比较不同的多类分类算

法 ,提出了基于 DAGSVM的诊断模型。并通过不同的特征向量与和不同的分类器的比较 ,实验结果表明

该方法识别率高 ,识别速度快 ,容错性好 ,而且能够正确识别有缺陷的微镜图像。
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Abstract:DefectsrecognitionisanimportantproblemwithapplicationtofabricationofMLA(MicrolensAr-

ray).Thefocusofthispaperisontheproblemoffeatureextractionandclassificationfordefectsrecognitionof

MLA.Specifically, weproposeusingGaborfiltersforMLAfeatureextractionandSVM(SupportVectorMa-

chine)fordefectsdetection.amulti-classificationmethodbasedonsupportvectormachine(SVM)ispro-

posed.Accordingtostatisticlearningtheory, weusekernelfunctionstomapthetrainingsamplesintoahigh

dimensionalspacefortraining.Combiningthetestingaccuracyofdifferentkernelfunctions, anoptimalkernel

functionisobtainedtosolvethisproblem.Bycomparingdifferentmulti-calssificationstrategies, adiagnosis

modelbasedonDAGSVM(directedacyclicgraphSVM)isconstructed.Extensiveexperimentationandcom-

parisonsusingrealdata, differentfeaturesanddifferentclassifiers(e.g., NeuralNetworksandSupportVector

Machine)demonstratethesuperiorityoftheproposedapproachwhichhasachievedanaverageaccuracy.

Keywords:MLA;Gaborfilters;SVM

0　引言

微透镜阵列是阵列光学器件中一类重要的光学元

件 ,它是一系列孔径在几个微米至几百微米的微小型

透镜按一定排列组成的阵列 。由于微透镜具有尺寸

小 ,便于大规模制造 、传输损耗小 ,可制成阵列形式 、有

特殊功能等优点 ,因而广泛用于微光学系统中的微型

元件 ,光学及神经网络计算 ,光学平行处理系统中的互

连元件 ,宽场和红外成像系统中的元件 ,光学滤波和材
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料加工系统中的衍射元件 ,以及用于抗反射和偏振态

控制的亚波长光栅结构等
[ 1]
。

常规的微镜阵列缺陷的检测是靠光学显微镜或光

学成像技术完成的 ,这种方法不仅检测速度慢 ,而且分

辨率也很难满足纳米制造发展的要求 。有缺陷的微透

镜镜将不可能得到恢复 ,整个硅片上很低的缺陷密度

也会造成成品率的严重损失。这类问题如果不及时地

发现并加以解决 ,就会导致生产线成品率大幅度下降。

欲提高微镜阵列的表面质量 , 必须首先分析其图像特

征解决其表面缺陷的检测与分类问题 ,继而分析应缺

陷产生的原因 , 最终提出消除缺陷的。图像特征主要

有灰度共生矩阵 、统计特征矩阵 、傅立叶功率谱 、灰度

差分和 Laws纹理能量等
[ 2]
。通过研究 , 灰度共生矩

阵和 Gabor滤波器提取的特征对微镜阵列图像缺陷具

有较好的描述能力 , 所以本文采用这 2种方法对微镜

阵列进行特征提取。

人工神经网络是一个高度复杂的非线性动力学系

统 ,与传统的识别方法相比 ,具有高维性 、广泛互联性

及自适应性和极强的容错能力与联想能力 ,因而在模

式识别应用中具有很大的优势 。BP网络的神经元采

用的传递函数通常是 sigmoid型可微函数 ,所以可以实

现输入和输出间的任意非线性映射 。然而 ,神经网络

是一种基于渐进理论的机器学习方法 ,往往需要大量

的故障数据样本或先验知识。在这种情况下 , 神经网

络就难以得到有价值的 、有较好推广能力的结果。另

外 ,神经网络是一种连接主义的学习方法 ,它以经验风

险最小化来进行网络的学习训练 ,因而不可避免地存

在网络结构难以确定 、收敛速度慢 、局部极小点 、过学

习与欠学习等问题 ,而这些问题都成为神经网络应用

的瓶颈 。本文推荐使用支持向量机 (supportvectorma-

chine, SVM)的方法解决微镜阵列的缺陷识别问题。

SVM是一种建立在统计学习理论上的机器学习方法 ,

它追求结构化风险最小而不是经验风险最小 ,被认为

是神经网络学习的替代算法 ,具有很强的推广能力 ,尤

其对于小样本的学习具有无可比拟的优越性。

1　特征提取

在本研究中使用的数据由 WYKONT8000非接触

三维测量仪测的 24幅显示为 512 ×512的 256色图

像 。在进行图像分析之前 ,首先要对其进行预处理 ,一

般的预处理过程主要包括消除噪声 、使用形态学方法

去除背景噪声 ,并转化为灰度图像。然后我们用以下

方法抽取其特征向量 。

1.1　灰度共生矩阵

灰度共生矩阵(graylevelco-occurrencematrix)是

分析图像特征的重要方法 , 建立基础是图像的二阶组

合条件概率密度 ,通过计算图像中一定距离和一定方

向的两点灰度之间的相关性 ,反映图像在方向 、间隔 、

变化幅度及快慢上的综合信息 , 从而精确地描述图像

的粗糙程度和重复方向
[ 3]
。

灰度共生矩阵描述了图像中满足一定距离和一定

方向的两点灰度出现的概率 ,具体定义为:灰度 i和 j

的一对像素点位置方向为 θ方向上 ,距离为 d的概率 ,

记为 P(i, j, d, θ), 一般 , θ有四种情况:0°、45°、90°、

135°,像素对 I(k, l)=i和 I(m, n)=j在这四个方向上

的出现概率为:

P(i, j, d, θ)=λ{[ (k, l), (m.n)] /k-m =d, l-n=d,

I(k, l)=i, I(m, n)=j} (1)

P(i, j, d, π/4)=λ{[ (k, l), (m.n)] /k-m=d, l-n=d,

I(k, l)=i, I(m, n)=j} (2)

P(i, j, d, π/2)=λ{[ (k, l), (m.n)] /k-m=d, l-n=d,

I(k, l)=i, I(m, n)=j} (3)

P(i, j, d, 3π/4)=λ{[ (k, l), (m.n)] /k-m=-d, l-n

=-d, I(k, l)=i, I(m, n)=j} (4)

其中 , λ表示在该集合中的元素的数目 。可见 ,灰度共

生矩阵是对称的 ,即

P(i, j, d, θ)=P(j, i, d, θ) (5)

由灰度共生矩阵衍生的纹理特征参数 Haralick提出了

用于分析灰度共生矩阵的 14个特征 , 本文研究过程

中用了能量 、对比度 、相关 、均一性 4个参数
[ 2-4]
。

表 1　Haralick的 4个特征参数

中值
1

2 ∑i
i.P s(i)

对比 ∑
i
(j2.P d(j))

相关
1

2 ∑
i

(i-2μ)2.P 
s
(i)-∑

i

j2.P 
d
(j)

均一性 ∑
i
∑
j

1

1+i2
P d(j)

1.2　Gabor滤波器特征提取

由于局域化的频率描述需要一个在空间域中固定

宽度的 “窗 ”,则频率域带宽也就被固定在一个定长的

尺度上 。所以局域化的频率描述还不能够完全适合于

特征描述。为了优化检测不同尺度下的局部特征 ,就需

要不同尺度的滤波器 ,而不是一个固定大小的滤波器。

因此 ,采用基小波为 Gabor函数的小波变换来提取图
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像特征
[ 5]
。Gabor滤波器具有良好的多尺度特性和方

向特性 ,能最好地兼顾信号在时域和频域中的分辨能

力 ,同时具有与生物视觉系统相近的特点 。二维的

Gabor函数 g(x, y)可以表示为:

g(x, y)=
1

2πσxσy
＊exp-

1

2
 x2

σ2

x

+
 y2

σ2

y

exp[ 2πjW x] (6)

Gabor小波族为:

gm, n =a
-mg( x,  y)a≥ 1 m, n∈ z (7)

 x=a-m(xcosθ+ysinθ)

 y=a-m(-xsinθ+ycosθ)
(8)

k是方向数 , a
-m
是尺度因子。对图像进行如下 Gabor小

波变换:

Im, n(x, y)= i(x, y)＊gm, n(x, y) (9)

其中 i(x, y)代表一幅图像 , Im, n(x, y)是其滤波输出图

像 , ＊表示卷积 ,  ＊ 表示进行模运算。采用 6尺度 4

方向 Θ ={0, π/4, π/2, 3π/4}, 2个中心频率 Ψ=

{0.5, 0.4}的滤波器来进行特征提取 。所以 ,我们有 48

个(4方向 ＊2中心频率 ＊6尺度)Gabor滤波器去提取

特征 , 包括 48个 Gabor特征 ,加上 4个 Haralick纹理参

数 , 共有 52个参数 。额外的 ,我们增加了 2个参数用于

形状特征的描述 ,最小外接矩形的长宽比和微镜的面

积周长比。所以一共我们获得了 54个参数 。

2　分类器

为了检验这种方法的有效性 ,实验采用实际测量

图片。在微镜阵列的制造中 ,有 2个主要的缺陷发生在

微镜表面 ,微镜变形和表面粗糙 。在实验中 , 2种缺陷同

时出现时被认为是属于微镜变形缺陷。所以 ,我们需要

将实验图片分为有 2种缺陷和完好共三个分类 。

图 1　实验图片

2.1　BP神经网络

在人们提出的很多种神经网络结构模型中 , 前向

多层神经网络是一种用得较多也比较有效的网络 , 由

于该网 络在 学习 (训 练 )过 程中 采用 了 BP

(Back-Propagation)算法 , 故有时该网络又称为 BP

网络。BP算法把神经网络各节点的输出误差归结为各

个节点的 “过错 ”, 通过将网络输出层单元的误差逐

层向输入层逆向传播以 “分摊 ”给各个单元 , 从而获

得各层单元的参考误差以调整相应的连接权值 。标准

的 BP网络由三层神经元组成 , 其结构如图 2所示 。最

下面为输入层 , 中间层为隐含层 , 最上面为输出层 。网

络中相邻层采取全互联方式连接 , 同层各神经元之间

没有任何连接 , 输出层与输入层之间也没有任何连

接 。可以证明:在隐含层节点可以根据需要自由设置

的情况下 , 那么用三层前向神经网络可以实现以任意

精度逼近任意连续函数 , 因此在具体设计神经网络识

别系统时采用三层神经网络
[ 6]
。

2.2　支持向量机

支持向量机是统计学习理论中最年轻的内容 ,也

是最实用的部分 。其核心内容是在 1992 ～ 1995年间提

出的 ,目前仍处于不断发展阶段 。SVM是从线性可分情

况下的最优分类面发展而来的 ,其基本思想可用图 2

的二维情况说明 。

图 2　支持向量机原理示意图

图中 ,实心点和空心点分别代表 2类样本 , H为分

类线 , H1和 H2分别为过各类中离分类线最近的样本

且平行于分类线的直线 , 它们之间的距离叫做分类间

隔(margin)。所谓最优分类线就是要求分类线不但能

将 2类正确分开 ,而且使分类间隔最大。

对两类问题 ,设样本集为 (x1 , y1), … , (xn, yn)∈

Rdx{1, -1},应使两类样本到分类超平面 ω·x+b=

0的最小距离最大 ,即最大化分类间隔 。可证分类间隔

为 2/‖ω‖
2
, 使分类间隔最大等价于 ‖ω‖

2
最小。

Vapnik指出 , ‖ ω‖
2
最小就相当于使 VC维上界最小 ,

故问题最小化目标函数为:

R(ω, ξ)=
1

2
ω· ω+c∑

n

i=1

ξ
i

(11)

约束条件为:
y1[ ω· x+b] ≥ 1 -ξi, ξi≥ 0, i=1, 2, … , n

其中 , ξi为松弛项 ,在线性不可分的情况下 ,允许一定

的错分 。可见目标函数的第一项减小 VC维 ,第二项减
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小经验风险 ,可得到最小的期望风险 。在线性可分的情

况下 ,经验风险为 0 , VC维得到最小化。在线性不可分

的情况下 ,折中考虑了经验风险和 VC维的最小化 。

基本 SVM算法是从两类分类问题推导出来的 , 故

在解决多故障诊断这类典型的多分类问题时需要作一

定的改进 ,这被认为是 SVM唯一不如 ANN的地方 。已

提出来的解决该问题的思路有:其主要可归纳为二类

想法:第一类想法是一次考虑所有的类别 ,第二类想法

为建立复合单位的二类支向机 ,并再加以结合成一个

多类支 向机 , one-against-allmethod, one-against-one

method与 DAGSVM这三种方法。根据 C.W.Hsuand

C.J.Lin
[ 7-11]
研究中所得实际资料测试结果 ,其发现

上述五种方法并没有任何一种在处理多类别的分类问

题时 ,绝对比其它方法好用;但是在处理大量数据时 ,

one-against-onemethod和 DAGSVM在训 练阶 段

(trainingphase)会比其它方法有效率 ,本文使用这 2

种方法进行分类 。

one-against-one算法 , 其基本思想是在 K个类别

中 ,构造所有可能的两类分类器 ,每个两类分类器只使

用 k类中两类样本进行训练 , 这样需要建立 k(k-

1)/2个两类分类器。在识别时 ,对构成的多个两类分类

器进行综合判断 。一般采用投票方式完成多值识别 ,得

票最多的类为待测样本所属的类。DAG算法在训练阶

段也采用一对一的模式 ,有 k(k-1)/2个二分 SVM分

类器 ,用所有的分类器构造成一个有向无环图 , 共有

k(k-1)/2个节点 ,其分支是单向的 ,每一个节点与下

一层的两个节点相连或没有分支 ,图的阶数为 k,图中

每个节点对应一个二分 SVM分类器 ,从根节点输入训

练数据 ,估计每一个节点的二分类决策函数 ,根据决策

函数的结果决定训练数据的流向。

图 3　拓扑结构

3　实验结果

不同的样本数以 54个特征值在不同分类器的分

类结果如表 3所示 。从样本中随机抽取 30%, 60%,

90%作为训练集 ,其余用于分类器的测试。用人工神经

网络的偏相关指数筛选特征参数也有局限性 ,因为人

工神经网络存在 “过拟合”问题 , “过拟合”问题在 “小

样本集 ” 或样本集有较大噪声时尤其严重。SVM和

DAGSVM基本上是优于 ANN算法。
表 2　不同训练样本数量下的分类器识别精度

训练样本比重 (%) ANN SVM(1vs1) DAGSVM

30 75.0 81.3 91.7

60 81.3 81.3 91.7

90 75.0 100 100

　　在构造基于多项式核函数的 DAGSVM故障诊断

器的基础上 ,对测试数据进行单类故障诊断 , 以便进

行详细的性能分析 (50%的样本被用来训练 ,得到结

果见表 3)。如结果所示 ,一般来说 ,在类别特征比较明

显的情况下 ,所有的分类器都会有比较好的表现。
表 3　对每一个类别的平均识别精度

类别 ANN SVM(1vs1) DAGSVM

良好 100 100 100

粗切 83.3 91.7 100

变形 83.3 91.7 91.7

4　结束语

通过对缺陷图像的研究 ,我们采用 Gabor滤波器

组在不同的尺度和方向上提取特征向量结合灰度共生

矩阵衍生的纹理特征参数 ,辅以形状特征参数 ,选择了

对分类最有效和能够较好地描图像缺陷的特征向量 ,

大大地减少了模式识别训练的计算量 , 缩短了模式识

别的训练时间 。建立 BP神经网络及 SVM多分类模

型 ,均能不同程度地实现微镜阵列的在线模式识别。

相同条件下 SVM多分类模型的测试正确率高于 BP神

经网络模型 , 小样本数情况下尤为明显。随训练样本

数的减少 , 神经网络模型的分类能力明显下降 , 而

SVM模型仍保持较高的分类正确率。采用 DAGSVM

分类器 , 具有相对较好的效果 。

注:

本文的研究工作得到了香港理工大學研究委員會

(項目号:G-YE95)的支持。同时香港理工大学的先

进光学制造中心的同事为本文提供了大量的帮助 ,在

此一并感谢 。
[参考文献 ]

[ 1] DANDALY:MicrolensArrays.London:Taylor.＆.Francis,

2001. (下转第 14页)

·10·

·设计与研究 · 组合机床与自动化加工技术



图 7　增加 500N外力时 PDF系统气隙变化

图 8和图 9为同等条件下 PID控制系统在第 1秒的

时候突加外力为 500N得到的电流和气隙变化波形图。

从仿真得出结果来看 ,他们的控制效果是有差别

的:当系统受到外力干扰时 ,两者都可以实现对干扰的

控制 ,但由仿真结果可以看出 , PDF控制策略的调节时

间为 0.15s,气隙超调比较小且变化曲线平滑;PID控

　

制调节的时间较长大概 0.3s左右 ,并且气隙超调较

大 ,变化曲线较陡。这说明 PDF控制降低了调节时间 ,

超调较小 ,具有很好的鲁棒性。

5　结束语

本文在数控机床中引入了磁悬浮技术 ,彻底消除

了摩擦 ,并采用了反馈线性化的方法 。从仿真结果可

以看出 ,反馈线性化方法适用于磁悬浮系统 ,具有很好

的应用前景 。通过对开环系统进行 PID与 PDF反馈控

制比较 ,使得系统由原来的不稳定变成稳定的闭环系

统 ,通过对结果的分析可得出 PDF控制方法能够对磁

悬浮系统进行精确和有效的稳定控制 ,保证系统的全

局稳定 ,并且系统能够精确稳定地悬浮于一定的高度 ,

抑制各种干扰 ,具有良好的鲁棒性。
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