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摘　要　针对在自然识别场景下,图像特征往往具有复杂性、多样性和模糊性的特点,以及在利用多个特征对图像进行识别时,

往往缺乏考虑特征间的关系等问题,提出了一种融合多种图像特征的目标识别模糊模型.首先,对图像进行特征提取,将特征

的取值作为模型的模糊集并给出对应的隶属函数;其次,给出模型的评价指标,根据指标论证模型的可行性;然后,利用粒子群

优化算法对图像各特征的隶属函数的参数进行优化;最后,给出基于特征融合模糊模型的目标识别算法,并将算法应用于填涂

点识别与热轧带钢表面缺陷判别这两个识别场景来进行实验论证.实验结果表明,所设计的模型在评价指标下表现良好,算法

明显提高了目标识别的准确率与鲁棒性以及改善了特征融合的合理性.
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Abstract　Innaturalrecognitionscenes,imagefeaturesareoftencharacterizedbycomplexity,diversityandfuzziness,andlackof

considerationoftherelationshipbetweenfeatureswhenusingmultiplefeaturesforimagerecognition,atargetrecognitionfuzzy
modelintegratingmultipleimagefeaturesisproposed．Firstly,theimagefeatureisextracted,thevalueofthefeatureistakenas

thefuzzysetofthemodel,andthecorrespondingmembershipfunctionisgiven．Secondly,theevaluationindexofthemodelisgiＧ

ven,andthefeasibilityofthemodelisdemonstratedaccordingtotheindex．Thirdly,particleswarmoptimizationalgorithmisused

tooptimizetheparametersofmembershipfunctionofimagefeatures．Finally,thetargetrecognitionalgorithmbasedonfeature

fusionfuzzymodelisproposed,whichisappliedtofillingＧmarkrecognitionandthehotrolledstripsurfacedefectrecognition．ExＧ

perimentalresultsshowthatthedesignedmodelperformswellundertheevaluationindex,andthealgorithmsignificantlyimＧ

provestheaccuracyandrobustnessoftargetrecognitionandtherationalityoffeaturefusion．

Keywords　Targetrecognition,Featurefusion,Fuzzymathematics,Membershipfunction,Particleswarmoptimizationalgorithm
　

１　引言

目标识别指将图像中可能存在的目标进行分类和定位的

过程[１].利用图像的特征进行识别是目标识别常见的做法,

而仅利用图像某一特征进行识别得到的准确率往往较低,需

要融合多个特征进行综合分析以提高图像的识别准确率[１].

图像特征融合常用于处理结构和含义不同的多源图像特征数

据[２].而图像的某些特征往往具有复杂性和模糊性,较难给

出精确的数值描述,给特征融合任务带来了一定困难.目前,

图像特征融合主要有传统的特征融合和基于深度学习的特征

融合.传统特征融合需要结合特征的特点设定相关阈值或者

结合一些经验方法进行融合,目前并没有一套通用的融合

方法.而基于深度学习的特征融合方法,需要大量的带标签

训练数据且需要较多的算力.

针对具有模糊性质的特征进行特征融合,并对这些特征

建立相应的模糊模型,往往能得到符合人类认知的识别结果.

因此,本文针对特征融合过程中出现的特征具有模糊性、特征

阈值选取困难、单一特征难以判断识别结果等问题,提出了面

向目标识别的特征融合模糊模型.本文模型可将多个具有模

糊性质的特征进行有效融合,利用隶属函数代替阈值选取,建

立模糊模型.最后,在填涂点识别和热轧带钢表面缺陷的应

用中,解决了检测目标颜色过浅和轮廓面积过小或是纹理复

杂而导致的识别困难问题.结果表明,本文模型的识别准确

率高,模型鲁棒性好.
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本文第２节给出了模糊数学应用与特征融合的相关进

展;第３节给出了基于特征融合的模糊模型;第４节把本文方

法应用于填涂点识别与热轧钢表面缺陷检测;最后总结全文.

２　模糊数学与特征融合的相关技术

２．１　模糊数学及其在视觉中的应用

模糊数学是对经典数学集合论的扩展,其核心是利用隶

属函数分析事物的隶属度,再通过隶属度比较得出相应结果.

模糊模型是用模糊数学理论来建立客观事物的某些特征和内

在联系的数学模型[３],该模型可以对具有模糊性质的事物特

征进行定量化分析,从而达到对特征进行精确描述的目的[４].

近年来,模糊模型与计算机视觉任务结合密切[５],在目标

识别、图像分割与图像增强[６]等方面均有所结合.Dang等[７]

利用模糊熵选取藏文结构图像不同灰度层次的阈值,用来增

强图像灰度层次的边缘信息.该方法能得到较为客观准确的

藏文轮廓特征.Feng等[８]在核磁共振成像的图像中,针对乳

腺癌灶图像对比度低、边界模糊及亮度不均匀的特点,提出了

一种结合马尔可夫随机场能量和模糊速度函数的活动轮廓模

型,对乳腺癌灶图像进行半自动分割.该方法具有分割速度

快、可重复性高和分割结果相对客观等优点.AlＧAmeen等[９]

采用改进的基于II型模糊集的算法,在保持亮度和提供自然

色的同时,增强了灰度图像的对比度.该算法复杂度低,能够

快速调整不同图像的对比度.Wai等[１０]采用基于感知哈希

的图像搜索和模糊逻辑算法对纸币图像进行处理,将检测到

的纸币结果用语音信息显示,以便视障人士了解纸币的面值.

上述方法虽然在各自场景下取得了较好的结果,但在面向目

标识别的图像特征融合方面仍缺乏一个通用的模糊模型.

２．２　特征融合

特征融合是在目标识别任务中,将提取到的特征进行组

合,以提高整体识别率的一种目标识别方法.目前特征融合

可以分为传统的特征融合和基于深度学习的特征融合.

在传统的特征融合方面,针对多特征设定阈值是一种常

见做法.Ruan[１１]将轮廓面积特征和图像像素个数特征进行

融合,再通过阈值比较来判断填涂点是否填涂.Yao等[１２]在

针对填涂点识别时,引入加权平均灰度的概念,通过阈值法综

合分析图像加权平均灰度和平均灰度特征,最终判断填涂点

是否正确填涂.Li等[１３]设定相关阈值过滤长度特征序列和

角度特征序列中的奇异值,再将其融合以提升手势动作识别

的精度.此外,传统特征融合往往需要根据具体场景选择相

关图像处理方法进行特征融合.Yang等[１４]通过将图像色彩

空间从 RGB转换到 HSV空间,从而提高了救身衣轮廓提取

的精度,该方法能够比较准确地识别复杂环境下的渡口救生

衣.Han等[１５]通过融合各特征的响应图与特征之间的互补

关系,得到目标的位置,该方法提高了目标跟踪的准确性.

Ping等[１６]针对接触网绝缘子缺陷,融合绝缘子各瓷片轮廓和

灰度特征来区分正常绝缘子和缺陷绝缘子.Lu等[１７]融合图

像灰度特征的灰度值、均值与中值作为区域拟合中心的 L２
范数,再将其作为混合灰度分布能量驱动力,并与分布度量能

量驱动力一起组成能量泛函来分析图像分割问题.Wang
等[１８]提出了一种轮廓波域内局部对比度增强的灰度化算法,

该方法利用灰度化图像进行多尺度分解,再用轮廓波逆变换

得到增强后的细节图像,最后将分解后的图像特征与增强后

的图像特征进行融合得到灰度化图像.该方法保留彩色图像

的局部对比度,增加灰度图像的感知特征.上述方法虽然在

一定程度上提高了检测的准确性,但大多依赖于阈值的选取

和相关图像处理方法,必要时还需结合经验性规则,其结果与

人的认知有一定偏差.

在深度学习特征融合方面,设计相关特征提取与融合模

块是一种常见做法.Li等[１９]提出了一种深层编码的特征融

合模块,该模块可以有效避免特征在网络融合过程中受到污

染的情况.Hu等[２０]提出了一种多注意力融合模块,将特征

和面积注 意 力 融 合 以 提 升 车 辆 重 识 别 算 法 的 性 能.Pan
等[２１]设计了一种神经网络,该网络在每个残差模块内进行局

部特征融合,在模块之间进行全局特征融合,并在每个残差块

中引入坐标注意力模块.该网络提升了图像超分辨率重建的

质量.此外,还有一些其他特征融合方法,例如 Ma等[２２]将

卷积神经网络提取到的特征经过注意力掩码处理后生成多尺

度光流,再通过融合网络将多尺度光流融合为统一尺度输出.

该方法可被端到端优化训练,且在实时性和可靠性之间达到

良好的平衡.Li等[２３]在车辆重识别场景下,提出了一种保留

特征图空间分布的焦点融合(Ffs)方法,提高了特征融合效

率,提高了识别的准确率.上述方法虽然在许多数据集上表

现出较好的性能,但方法相对复杂,在需要快速识别或者算力

受限的场景下,算法可能会失去有效性.

综上所述,本文针对目标识别过程中阈值的选取较难,算
力有限等问题,在传统的特征融合方法的基础上,提出了一种

面向目标识别的特征融合模糊模型.

３　基于特征融合的模糊模型

３．１　预备定义

定义１(论域U)　模型的基本论域U＝{所有图像}.
定义２(特征集合x)　用x＝(x１,x２,􀆺,xi,􀆺)(其中xi

表示第i个特征)来表示图像的特征集合,其中x⊂U.

假定该图像各特征的度量均为模糊概念,引入隶属度来

对特征对应的识别结果权重进行度量.由于大部分具有模糊

性质的图像特征概率分布可以近似地用正态分布来描述,因
此本文给出了基于近似正态分布的识别结果隶属函数表

达式.

定义３(识别结果的隶属函数y)　对于每一个特征xi,其

对应识别结果的隶属度为yj,yj对应的隶属函数定义为:

yj(xi)＝
０, |xi－x－j

i|＞２sj
i

１－ xi－x－j
i

２sj
i( )

２
, |xi－x－j

i|≤２sj
i{ (１)

其中,j表示识别结果的类别数,x
－
j
i表示在第j 个类别下第i

个特征的均值,sj
i表示在第j 个识别结果下第i个特征的标

准差.

在目标识别过程中,每一类识别结果的判定均有多个特

征参与,因此需要建立特征融合后的隶属函数表达式来表示

该类别的隶属度.

３．２　特征融合模糊模型

在论域U 上定义表示特征融合的隶属函数表达式:

Yj(y)＝∑
i
yj(xi),i＝１,２,３,􀆺,j＝１,２,３,􀆺 (２)

２２０１００１３８Ｇ２
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其中,Yj(y)表示在第j个识别结果下各特征隶属度总和,即
该识别结果的隶属度.

综合识别的计算方法如下:

F(Y)＝argmax
j

{Yj},j＝１,２,３,􀆺 (３)

其中,F表示识别结果的类别.根据最大隶属原则,在模糊关

系隶属度集合中选择最大隶属度的模糊关系的类别,作为模

型最后的识别结果.

对于模型的参数,即式(１)中的均值x－j
i和sj

i,本文采用粒

子群优化算法求解其值.

３．３　粒子群算法对模型参数进行优化

粒子群算法的核心思想来源于鸟类的捕食行为,通过对

鸟群的捕食行为进行计算机仿真,根据个体与群体之间的协

同与信息共享来寻找最优解.粒子群算法具有算法简单、收
敛速度快、搜索效率高等优点.

式(１)中的均值x－j
i和标准差sj

i,对于不同的特征均相互独

立,因此可以分别利用粒子群单独优化.x－j
i和sj

i均为实数类

型,因此对粒子用实数编码.具体算法在本文３．６节进行详

细介绍.

３．４　模型评价指标与识别准确率

当特征融合后的识别结果隶属度集合{Yj}中最大分量与

第２大分量相差不大时,用最大隶属原则得出结论显然是很

勉强的.例如隶属度集合中最大分量是０．４２０,而第二大分

量是０．４１８时,前者只比后者大不到０．５‰,这无法说明最大

隶属原则对识别类别的区分度.

为了说明本文模型利用最大隶属原则判断识别结果的有

效性,给出了最大隶属原则的评价指标.设最大隶属原则的

评价指标α的表达式为:

α＝β－γ
γ

(４)

１)https://gitee．com/ruanwanggg/fzsy．git

其中,β为识别结果隶属度集合{Yj}的最大分量,γ为第二大

分量.

在对数据集中的图像进行目标识别后,保存每一张图

像的评价指标α.在进行模型评估时,将每一张图像的指

标α累加求和再取平均,即将平均指标作为模型的评价指

标.

给出评价指标如下:

当α≤０．１时,最大隶属原则完全失效;

当０．１≤α≤０．２５时,最大隶属原则相对低效;

当０．２５≤α≤０．５时,最大隶属原则比较有效;

当０．５≤α时,最大隶属原则非常有效.

通过上述指标,对本文模型进行评价,从而了解特征融合

的有效性,即模型的可行性.

目标识别的准确率是判断本文模型优劣的重要方法之

一,本文采用识别正确率(Accuracy)作为识别的准确率计算

方法.假设本文目标识别的类别有两类,记为正例(Positive)

和负例(Negtive).图像最终被正确地划分为正例的个数记

为 Truepositives(TP);图像被正确地划分为负例的个数记为

Truenegatives(TN),则本文目标识别正确率的计算式为:

Acc＝TP＋TN
total

(５)

其中,total表示识别总数.

３．５　算法流程图

图１为本文算法的流程图,首先输入图像,对图像进行预

处理操作;其次,根据具体识别场景提取图像的相关特征;然

后,用PSO优化后的隶属函数对图像特征的隶属度进行计

算;再次,将各识别结果的隶属度利用最大隶属原则对其进行

选择,将最大隶属度的类别作为最终的识别结果;最后,待所

有图像识别完毕,根据保存的隶属度集合计算模型的评价指

标并输出识别结果和评价结果.

图１　算法流程图

Fig．１　Flowchartofalgorithm

４　应用与分析

４．１　实验环境

程序的运行环境为:６４位 Windows１０系统,CPU为Intel

i７８７００,１６GB内存,识别速度大约６张每秒.采用Python语

言进行编程,仿真界面采用tkinter进行编写.实验仿真界面

如图２所示.

本文源代码已开源gitee１).

图２　仿真界面图

Fig．２　Diagramofsimulationinterface

４．２　数据集

本文将模糊模型应用于考试答题卡填涂点和热轧带钢表

面缺陷这两个识别场景,其中答题卡图片由江苏师范大学计

算机科学与技术学院提供,热轧带钢表面缺陷图片采用东北

大学(NEU)发布的表面缺陷数据开源数据集 NEUＧCLSＧ６４Ｇ
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gg.所用答题卡填涂点图像和热轧带钢表面缺陷如图３和图

４所示.为了增加样本多样性,对现有数据集中的图片进行

数据增强,主要是对图像进行亮度调整,从而增加两组偏亮与

偏暗的数据集,再与实际拍摄的数据集共同进行实验.其中,

答题卡填涂点数据集共有３５２８张图像,热轧带钢表面缺陷数

据集共有５９２张图像.

图３　答题卡填涂点图像

Fig．３　ImagesoffillingＧmarkonanswersheet

图４　热轧带钢表面缺陷图像

Fig．４　Surfacedefectimageofhotrolledstrip

４．３　图像预处理

填涂点和热轧带钢表面缺陷图像存在大量的噪声,如果

不经过处理,直接进行目标识别,则会给识别结果的判定带来

一定的误差.因此,本文首先对输入的图像进行预处理,主要

包括图像灰度化、均值滤波、图像二值化,处理结果如图５
所示.

(a)预处理后的图像

(b)二值化后的图像

图５　图像预处理及二值化

Fig．５　Imagepreprocessingandbinarization

４．４　特征选择

在本文识别场景下,轮廓和灰度的度量均为模糊概念,需

要结合人的主观认知参与才能得到正确的识别结果,因此

适合用模糊模型进行建模.本文轮廓特征采用的是下文所提

出的轮廓面积计算方法,灰度特征采用文献[２４]中关于灰度

均值的计算方法.对于填涂点识别场景采用融合灰度与轮廓

特征建立模糊模型.考虑到热轧带钢表面缺陷纹理的复杂

性,在融合灰度和轮廓特征的基础上,再融合对比度特征,即

共３个特征进行综合识别.

４．５　轮廓面积计算

根据本文的识别场景,由于不需要对检测目标的边缘进

行精细把握,只需计算轮廓内的面积,因此本文以轮廓的面积

特征为例,提出轮廓面积的计算方法.

将图像进行二值化处理,此时图像 D 只存在黑色(灰度

值为０)和白色(灰度值为２５５)两种像素点.而白色像素点的

个数即表示轮廓的面积.

轮廓面积的计算式如下:

x１＝∑
p

k＝０
τk/２５５ (６)

其中,x１表示目标轮廓面积特征,p为图像像素点的个数,τ为

每个像素点的像素值.

在大多数场景下,仅凭轮廓的面积这一特征是无法满足

识别要求的,例如,在答题卡识别场景下,填涂区域存在擦拭,

如图６(a)所示,虽然此时轮廓面积达到填涂要求,但实际为

未填涂.例如,在热轧带钢表面缺陷检测场景下,虽然缺陷面

积很小,但缺陷是存在的,如图６(b)所示.因此,仅利用轮廓

特征是无法准确识别图像的,需要在此基础上融合其他特征

来进行综合判断.

(a)擦拭 (b)微小缺陷

图６　擦拭和微小缺陷样例

Fig．６　Examplesofwipesandminordefects

４．６　粒子群优化

粒子群算法优化模型参数的基本步骤如下:

步骤１　采集隶属度样本zj

步骤２　初始化种群,设定种群规模,根据优化参数的数

目确定搜索空间维度与最大迭代次数.

步骤３　根据适应度更新粒子的位置,此时适应度函数

为G＝|yj－zj|.

步骤４　评估适应度值,根据历史和当前适应度值,找出

当前粒子最优位置pBest以及粒子群最优位置gBest.

步骤５　不断调整粒子的位置 X 和速度V,粒子的速度

和位置更新公式为:

V＝ω∗V＋c１r１(pBest－X)＋c２r２(gBest－X) (７)

X＝X＋V (８)

步骤６　重复步骤３－步骤５,直到多次迭代得到的误差

值小于本文规定的迭代停止精度.

步骤７　输出参数,停止运算.

本文粒子群算法的各参数如表１所列,各特征的位置边

界如表２所列.
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表１　粒子群算法参数

Table１　Particleswarmoptimizationparameters
类别 参数

种群规模 ３００
搜索空间维度 ２(填涂点场景) ２或３(热轧带钢表面场景)

惯性权重 ０．８
学习因子 c１＝０．５ c２＝０．５
最大速度 根据识别场景的不同,Vmax选取相应搜索空间的１５％

最大迭代次数 ４００
精度 ０．０００１

随机数范围 [０,１]

表２　特征位置边界

Table２　Featurelocationboundary

位置边界
特征

轮廓 灰度 对比度

填涂点 [６０,４５００] [１６０,２２００]
热轧带钢表面 [０,３０００] [４０,１９０] [８０００,２９０００]

４．７　填涂点识别场景下的模糊模型及识别结果

在填涂点识别场景下,粒子群算法求解模型参数结果如

表３所列.

表３　填涂点识别场景下隶属函数的参数

Table３　Parametersofmembershipfunctioninthesceneoffilling

pointrecognition
隶属函数 均值 标准差

y１(x１) ３３２４．０８３ ５７７．６８２
y２(x１) １３１９．９２６ ４９９．０３１
y１(x２) ９６．８６５ １４．６９６
y２(x２) １７３．２６９ ８．８６２

模型的隶属函数曲线如图７所示.

(a)轮廓面积隶属函数曲线

(b)灰度均值隶属函数曲线

图７　填涂点识别场景下的隶属函数曲线

Fig．７　Membershipfunctioncurveinthesceneoffillingpoint
recognition

由图７可知,在填涂点识别场景下,正确填涂的轮廓面积

和灰度均值的隶属度分布大致在[２１００,４５００]和[６０,１３０]区
间内;而未填涂或者擦拭的填涂点轮廓面积和灰度均值分布

大致在[４００,２２００]和[１６０,１８０]区间内.轮廓和灰度特征在

隶属函数曲线上有所重合,无法通过单一特征进行识别.将

隶属函数参数代入式(３),求得模糊模型,再通过模糊模型综

合分析轮廓面积和灰度均值这２个图像特征,从而区分填涂、
未填涂这两类情况.

通过式(４)计算模型的评价指标α＝１２．７９９,这说明该模

型在判断填涂和未填涂时非常有效.
本文算法分别与文献[１１]的 RSL 算法与文献[２５]的

LZY算法进行比较,识别结果如图８所示.

图８　答题卡识别场景下的识别率(％)

Fig．８　Recognitionrateofanswersheetrecognitionscenario

可以看出,在此场景下,本文算法的识别准确率优于另外

两种算法.
此外,本文算法在填涂面积过大、过小、颜色过浅的情况

下均可正常识别,识别结果如图９所示,矩形框选中区域表示

本文算法判定为填涂点.

(a)面积过大 (b)面积过小 (c)颜色过浅

图９　填涂面积过大、过小、颜色过浅的识别结果

Fig．９　Recognitionresultoftoolargeandtoosmallfillingareaand

toolightcolor

特别地,针对文献[１２]中提到的在填涂点识别场景下,出
现填涂面积过小和颜色过浅两者共存时,本文算法依然能正

常识别,如图１０所示.

图１０　填涂面积过小和颜色过浅两者共存的识别结果

Fig．１０　Recognitionresultsofcoexistenceoftoosmallcoatingarea

andtoolightcolor

４．８　热轧带钢表面缺陷识别场景下的模糊模型及识别结果

在热轧带钢表面缺陷识别场景下,由于热轧带钢表面缺

陷纹理丰富,因此在灰度和轮廓特征的基础上,再加入对比度

特征,图像对比度计算方法参考文献[２６],本文不再介绍.通

过增加相关特征的数量,进一步分析模型识别的准确率.

利用粒子群算法求解模型参数结果如表４所列.

表４　热轧带钢表面缺陷识别场景下隶属函数的参数

Table４　Parametersofmembershipfunctionofsurfacedefect

recognitioninthesceneofhotrolledstrip

隶属函数 均值 标准差

y１(x１) ６９１．８５１ ５０１．８８３

y２(x１) １８２５．０７９ ３８３．７２０

y１(x２) １２７．８３２ ２３．７３３

y２(x２) １１４．３１８ １９．０７０

y１(x３) ２４２１２．９５９ ２６９８．５７３

y２(x３) １６１６６．９２８ ３６４４．２４０
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　　模型的隶属函数曲线如图１１所示.

(a)轮廓面积隶属函数曲线

(b)灰度均值隶属函数曲线

(c)对比度隶属函数曲线

图１１　热轧带钢表面缺陷识别场景下的隶属函数曲线

Fig．１１　Membershipfunctioncurveofsurfacedefectrecognition

sceneofhotrolledstrip

由图１１可知,在热轧带钢表面缺陷识别场景下,有缺陷

的图像轮廓大小、灰度均值和对比度大致分布在[１００,１３００],
[１１０,１４０]和[１８０００,２９０００]区间内.而无缺陷的图像轮廓大

小、灰度均值 和 对 比 度 大 致 分 布 在 [０,３０００],[４０,１９０]和

[８０００,２４０００]区间内,３个特征隶属函数曲线均有重合,无论

用哪一个特征都无法直接给出准确的识别结果.

将融合灰度均值特征、轮廓面积特征和对比度特征的模

型,融合灰度均值特征和轮廓面积特征的模型以及采用单－
特征的模型,共计５个模型进行对比实验,实验结果如图１２
所示.

图１２　热轧带钢表面缺陷识别场景下的识别率

Fig．１２　Recognitionrateofsurfacedefectrecognitionscenariohot

rolledstrip

由图１２可知,融合灰度与轮廓的识别模型优于单一特征

识别模型,增加对比度特征融入后比原来的融合模型识别准

确率提高了８．１１％,这说明随着融入相关特征数量的增加,

模型准确率有所提升.
计算该模型的评价指标,在融合灰度和轮廓特征后,模型

的评价指标α１＝９４．１３８.在融合灰度、轮廓和对比度３个特

征后模型的评价指标为α２＝２．４２８.这说明这两个模型在对

缺陷检测时非常有效,且融合３个特征的模型区分度比融合

两个的模型更好.
此外,在热轧带钢表面缺陷场景下,针对缺陷较小的图像

也能够准确识别,如图１３所示.

图１３　较小缺陷的识别结果

Fig．１３　Recognitionresultsofminordefects

结束语　本文提出了一种面向目标识别的特征融合模糊

模型.该模型弥补了单一或少量特征不足以识别图像目标的

缺点,综合分析了图像特征,识别结果符合人的认知习惯.在

应用方面,针对现有算法无法准确识别填涂较浅和存在擦拭

的填涂点识别问题,以及在热轧带钢表面缺陷检测场景下较

小缺陷难以检测等问题,本文算法均优于对比算法.

本文提出的轮廓面积计算方法适合于处理图像特征较为

单一或者图像对比度较高的识别场景.该方法本质上是计算

待检测目标的像素点个数.如果图像本身包含大量噪声,图
像对比度较低,检测目标过小,则该方法就不适用了.

需要进一步研究的问题包括光照对识别的影响,例如在

图像预处理过程中加入图像白平衡算法.此外,本文模型可

以继续融合图像其他特征,以期获得更好的识别效果.
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