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基于复杂网络特性的带钢

表面缺陷识别

任海鹏 1 马展峰 1

摘 要 针对带钢表面缺陷识别问题, 提出一种基于动态演化复杂网络

特性的特征描述方法,这些特征同时具有位移、旋转不变性、大小不变性、

较强的抗干扰能力和鲁棒性, 为缺陷识别提供良好的分类特征; 为了提

高分类器的效率, 应用主成分分析法 (Principal component analysis,

PCA) 对复杂网络特征向量进行特征降维处理; 采用最优有向无环图支

持向量机 (Directed acyclic graph support vector machine, DAG-

SVM) 算法进行缺陷分类. 结果表明该方法识别率高而且识别速度快.
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Abstract A feature extraction method based on the charac-

teristics of dynamic evolution complex networks is proposed for

the strip steel surface defect recognition. The extracted features

possess displacement, rotation and size invariability, strong anti-

interference ability and robustness, therefore they are good clas-

sification features for steel surface defect recognition. In order to

improve the efficiency of classification, the principal component

analysis (PCA) is adopted to reduce the dimension of the fea-

ture vector. The directed acyclic graph support vector machine

(DAG-SVM) algorithm is used for the defect classification. The

experimental results show that this method is of high recognition

rate and fast recognition speed.
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带钢是汽车、家电、造船、机械制造、航空航天等行业的

重要原材料. 在生产过程中, 由于原料、轧制设备、加工工艺

等方面因素, 导致带钢表面出现多种不同类型的缺陷. 这些

缺陷不仅严重影响产品的外观, 而且对带钢的抗疲劳性、抗

腐蚀性、耐磨性、电磁特性都有不同程度的影响, 从而降低了

最终产品的性能和质量. 进行带钢表面缺陷的实时检测与分

类, 并根据不同的缺陷成因采取相应的控制手段减小缺陷发

生几率, 成为提高带钢产品质量的关键问题之一. 目前针对

带钢缺陷的图像检测和分类已经有了一些方法[1−4], 由于带

钢表面缺陷形成机理复杂, 使得缺陷图像类内特征离散性强,

类间特征区分性差, 同时现场工况复杂, 采集图像中存在严

重干扰, 这些因素导致带钢缺陷识别率低、识别速度慢等问

题.
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复杂网络作为一个新兴的研究领域, 其基本理论正渗透

到从数理科学到生命科学、工程科学甚至社会科学等众多不

同的领域中去, 已成为近年来不同领域的科学家们研究的热

点[5−7]. 文献 [8] 利用了复杂网络理论进行形状识别, 受到该

研究的启发, 本文针对带钢表面缺陷识别问题, 提出了基于

复杂网络特性的带钢表面缺陷识别方法, 该方法在提取缺陷

图像边缘的基础上, 建立图像边缘的复杂网络模型, 进而用

图像复杂网络的度变化特征来描述带钢缺陷. 该特征具有对

图像大小、位移及旋转的不变性, 且具有较强的抗干扰能力

和鲁棒性. 为了提高识别效率, 采用主成分分析方法进一步

降低了特征维数, 采用支持向量机实现两类区分, 并进一步

用最优有向无环图方法实现多类缺陷的高效识别. 实验结果

表明, 基于复杂网络特性的带钢表面缺陷识别方法获得了很

好的识别效果, 识别率高, 而且识别速度快.

1 基于复杂网络特性的缺陷图像特征描述

本文不涉及图像获取方法, 只对基本的图像处理部分进

行简单介绍, 主要针对带钢表面缺陷图像的识别问题进行研

究. 通过大量工程实践总结, 德国钢铁学会给出的钢板表面

缺陷图谱[9] 如图 1 所示, 其中有 36 幅标准缺陷图像, 按照从

左到右、从上到下的顺序, 分别是不同类型的缺陷: 气体夹杂

(1 ∼ 3)、夹层类缺陷 (4 ∼ 9)、裂纹类缺陷 (10 ∼ 15)、穿裂

(16)、氧化铁皮压入 (17 ∼ 20)、压入类缺陷 (21 ∼ 23)、机械

损伤 (24 ∼ 28)、边部缺陷 (29 ∼ 34)、热轧重叠 (35)、横折

印 (36), 共 10 个大的类别. 这些图谱中每一幅都是对大量工

程图像的总结和归纳得到的.

图 1 带钢表面缺陷图谱

Fig. 1 Strip steel surface defect feature picture

缺陷图像特征的选取和描述, 是缺陷图像识别的关键问

题. 文献 [1] 直接提取图像的几何和灰度特征来描述缺陷特

征, 由于缺陷尺寸、角度及灰度会发生较大变化, 使得提取的

特征对环境比较敏感; 文献 [2] 用整幅二值图像作为缺陷分

类特征, 要适应尺寸、角度及灰度的变化必须对更多的样本

进行训练, 效率较低; 文献 [3] 抽取纹理特征参数中的灰度共

生矩阵作为缺陷分类特征, 当缺陷类别较多时, 其灰度和纹

理特征区分度不明显, 可分性差; 传统的基于图像矩[4]、傅里

叶描述子[10] 及小波描述子[11] 等形状特征描述方法, 虽然具

有旋转、大小不变等特性, 但这些方法对形状完整性要求较

高, 抗噪能力和鲁棒性较差.
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1.1 缺陷图像特征的选择与提取

分析图 1 可知, 带钢表面缺陷图像具有如下特点: 1) 各

类带钢表面缺陷图像的灰度和纹理特征基本相似, 不宜作为

分类特征; 2) 同类缺陷的图像形状有很大差别, 如夹层类缺

陷 (4 ∼ 9)、机械损伤 (24 ∼ 28)、边部缺陷 (29 ∼ 34), 使得

找到相同的类内特征区分整个类与他类变得异常困难; 3) 典

型图谱的图像边缘是完全不同的. 针对图 1 带钢缺陷图像特

征, 本文将类内差别较大的图像类别进一步细分为图像子类,

采用缺陷形状作为区分特征, 并基于复杂网络特性对缺陷形

状特征进行描述, 以获得更好的分类性能.

为了获得良好的形状特征, 先需要对图像进行一些预处

理. 从现场获取的带钢图像难免会存在噪声, 因此在对图像

进行处理前需要对图像进行滤波处理, 以减小或消除噪声对

后续处理的影响. 采用经典的中值滤波算法进行滤波, 不但

算法简单而且滤波效果较好. 采用自适应迭代阈值二值化方

法, 根据图像灰度自适应计算分割阈值, 将图像分割成缺陷

和背景两部分, 以突出缺陷形状特征. 图像经过二值化处理

后可能会存在一些小的颗粒或者毛刺等, 利用数字形态学滤

波算法对二值化后的图像进行滤波处理, 这里使用开运算方

法, 即对图像先腐蚀再膨胀, 这样不但有效去除颗粒、毛刺等

噪声, 而且能够保持目标尺寸基本不变. 再采用 Sobel 边缘检

测算法提取缺陷目标的边缘, 进而得到缺陷的形状特征, 这

些特征可以进一步用下面的复杂网络进行描述.

1.2 缺陷特征的复杂网络建模与特性分析

复杂网络是由节点和连边构成的网络, 是一种很宽泛、

很灵活的网络, 其节点是对个体的抽象, 其连边是个体间关

系的抽象, 连边的构造对复杂网络特性起着决定性的作用.

现实世界中很多事物都可以用复杂网络来描述[5]. 建立缺陷

特征的复杂网络模型, 利用复杂网络刻画缺陷图像特征, 可

以将局部特性和全局特性结合, 从而在图像分析过程中提供

更全面、有效的特征信息.

缺陷图像的边缘像素点构成点集 S = [s1, s2, · · · , sN ],

N 为边缘像素点总数, si = (xi, yi) 表示第 i 个点的坐标. 本

文以点集 S 中每个像素点作为复杂网络的节点, 采用可以体

现像素点间的相对位置关系的距离作为节点之间的连边, 即

每对节点 si 和 sj 间的连边用它们的欧氏距离来表示:

d(si, sj) =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2 (1)

于是网络可以用一个 N ×N 的权值矩阵W ′ 来表示: w′ij =

d(si, sj), 并将其归一化到 [0, 1] 区间有:

W =
W ′

max(w′ij ∈ W ′)
(2)

由此构建了一个全连接权值网络, 为了更好地研究节点

间联系, 给定一个阈值 t ∈ [0, 1], 用算子 δt(W ) 对权值网络

进行划分, 当两个节点间的连接权值大于等于 t 时, 表明两

个节点间关系不紧密, 认为没有连边, 反之则有连边. 算子

δt(W ) 如式 (3) 所示.

At = δt(W ) =

{
aij = 0, 若 wij ≥ t

aij = 1, 其他
(3)

式中, At 是阈值为 t 时得到的复杂网络的邻接矩阵, At 中的

元素 aij = 1 表示节点 si 和 sj 间有连边, 相反, aij = 0 表

示这两个节点间没有连边. 由此便生成了一个由缺陷图像边

缘像素点和这些点间位置关系构成的复杂网络.

给定一个初始阈值 T0, 并按一定的间隔 ∆T 递增, 便形

成一个阈值集合 T = [T0, T1, · · · , Tn], 其中 Tn = Tn−1 +

∆T . 利用阈值集合 T 和式 (3) 可得到一组随阈值动态演化

的复杂网络. 在复杂网络随阈值动态演化过程中, 随着阈值

从小到大变化, 形成不同的复杂网络, 充分体现出缺陷特征

从细节到整体的不同特征. 而不同类型的缺陷在动态演化过

程中, 会有不同复杂网络特性, 可以采用动态演化复杂网络

度特性来描述缺陷.

复杂网络中节点 si 的度 ki 是指与该节点连接的其他节

点的数目. 对度进行归一化处理, 以使得度特性不受网络规

模 N (即节点总数) 的影响, 关于度的几个定义式如下: 归一

化度: ki = 1
N

∑N
j=1 aij , 平均度: kµ = 1

N

∑N
i=1 ki, 最大度:

kmax = maxiki. 提取每种缺陷对应的动态演化复杂网络平

均度和最大度特征值组成的特征向量如式 (4) 所示. 为了更

好地描述不同缺陷特征的差异及其对应复杂网络演化过程中

的动态变化, 与文献 [8] 不同, 本文采用复杂网络度特征值的

变化量作为缺陷图像的特征向量, 由式 (5) 给出.

为了说明采用式 (5) 方法的效果, 图 2 (a) 给出四类相似

缺陷的图像, 由图 2 (b) 可见, 不同类缺陷对应的度特性曲线

总体都是递增的, 特性差异不明显; 而图 2 (c) 中度特征变化

量差异更明显, 类间区分性明显增强. 由此可见, 相对于文献

[8] 中提取复杂网络度特征, 本文所提取的度特征变化量更能

体现缺陷的本质特征, 更好地描述缺陷图像形状特征.

动态演化阈值的选取对缺陷特征的刻画和后续识别有重

要影响.为选择合适的动态阈值演化范围,对不同阈值的复杂

网络度特性进行对比, 得到图 3 结果. 可见, 阈值过小或者过

大时,复杂网络的度特性区分性变差,这些阈值下所对应的特

征有较大冗余, 因此阈值演化范围选取区分较明显的中间部

分. 阈值间隔也很重要, 间隔选取小则运算量增大, 而且会增

加特征冗余度, 间隔较大又可能错过区分度大的特征. 经过

大量实验和对比, 本文最终选取阈值演化范围为: T0 = 0.05;

Tn = 0.6, 阈值间隔 ∆T = 0.05, 得到总的特征维数为 24 维.

所提取出的 24 维特征, 特征间可能具有一定的相关性,

为进一步提高识别的效率, 减小特征冗余, 在提取出各类缺

陷的复杂网络特征向量后, 采用了主成分分析法 (Principal

component analysis, PCA)[12] 对特征进行降维处理, 取主分

量累计方差贡献率为 98%, 得降维后维数为 15.

FFF = [kµ(T0), kµ(T1), · · · , kµ(Tn),

kmax(T0), kmax(T1), · · · , kmax(Tn)] (4)

其中, kµ(Ti) 表示阈值为 Ti 时复杂网络平均度, kmax(Ti) 表

示阈值为 Ti 时复杂网络最大度.

∆FFF = [∆kµ(T0), ∆kµ(T1), · · · , ∆kµ(Tn),

∆kmax(T0), ∆kmax(T1), · · · , ∆kmax(Tn)] (5)

其中, ∆kµ(Ti) = kµ(Ti) − kµ(Ti−1), ∆kµ(T0) = kµ(T0),

∆kmax(Ti) = kmax(Ti) − kmax(Ti−1), ∆kmax(T0) =

kmax(T0).

上述方法得到的特征具有如下特点:

1) 位移、旋转及大小不变性. 在构建缺陷特征的复杂网

络连接关系时, 采用的是相对的欧氏距离, 刻画的是像素点

间的相对位置关系, 以此来刻画缺陷边缘特征, 没有包含绝

对的空间信息, 不受缺陷图像所处位置、角度的影响; 采用归
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一化度特征, 使得特征不受网络规模即缺陷图像大小的影响,

因此具有大小不变性. 图 4 (a) 中样本 2 和样本 4 分别是对

样本 1 和样本 3 旋转、放大和平移后得到的样本. 各样本对

应的度特征变化如图 4 (b) 给出, 可见这些特征对于位移、旋

转和大小具有不变性.

(a) 四种相似缺陷样本

(a) Four similar defect samples

(b) 四种相似缺陷样本的度特征

(b) Degree characteristics of the four defect samples

(c) 四种相似缺陷样本的度变化量

(c) Degree characteristics difference of the four similar

samples

图 2 相似样本度特征与度特征变化比较

Fig. 2 Comparison between degree and degree variation for

similar samples

2) 抗噪能力. 在建立复杂网络模型时, 采用整个网络的

最大度和平均度特征来刻画缺陷形状, 使得噪声点对整体度

特性影响很小, 因此算法具有较强的抗干扰能力. 图 5 (a) 中

样本 2 和样本 3 是对样本 1 增加了不同能量的噪声得到的

样本, 样本 5 和样本 6 是对样本 4 增加了不同能量的噪声得

到的样本. 图 5 (b) 给出度特征变化量, 可见该特征对噪声不

敏感, 噪声样本与原样本具有十分相似的特征.

图 3 所有缺陷度特性曲线

Fig. 3 Degree characteristics for all defect patterns

(a) 样本的位移、旋转和放缩

(a) Displacement, rotation and zoom of the samples

(b) 位移、旋转和放缩后的特征

(b)Features for displacement, rotation and zoom

图 4 特征位移、旋转及大小不变性

Fig. 4 Feature invariance for displacement, rotation and zoom

3) 鲁棒性. 所构建的复杂网络没有包含绝对的空间和节

点次序信息, 只需要能代表缺陷边缘特征的一些离散点就能

够比较好地刻画出缺陷特征, 这便使得算法对缺陷位移、小

畸变和缺失等干扰具有较强的鲁棒性.

在本文特征定义下, 不同位置、角度和尺寸以及受不同

程度噪声干扰的同类缺陷具有相同或非常相似的复杂网络特

性, 而不同类缺陷的复杂网络特性差异较大, 具有很好的区
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分异类且聚集同类的特性, 这些特性更适合带钢表面缺陷的

识别.

(a) 加噪样本

(a) Noisy samples

(b) 加噪样本的特征

(b) Features of the noisy samples

图 5 特征的抗噪能力和鲁棒性

Fig. 5 The robustness and noise resistance of the features

2 带钢表面缺陷识别

支持向量机 (Support vector machine, SVM) 采用结构

风险最小化准则进行训练, 在训练样本有限的情况下具有

良好的推广能力, 在解决非线性、高维度以及局部极小点

等问题中表现出优良的特性, 近来 SVM 也被应用于多类分

类问题[13]. 本文采用最优有向无环图支持向量机 (Directed

acyclic graph-SVM, DAG-SVM) 算法[14] 对缺陷进行识别.

DAG-SVM 能够高效地将 SVM 用于多分类问题, 继承了

SVM 算法良好的分类能力, 相对于传统 1v1-SVM 多类识别

算法大大提高了识别效率. DAG-SVM 算法训练时仍然采用

1v1-SVM 算法的训练方式训练出 N(N − 1)/2 个两类模式

分类器. 而在识别时采用图 6 所示方式组织分类器, 即在测

试时先进行顶端两类比较, 若类别为非 1 则继续比较 2 和 3,

若类别为非 3 则比较 1 和 2, 这样一直向下进行, 直到最低端

得到判别结果. DAG-SVM 针对每个待识别样本仅需要N −
1 个分类器便可以完成分类, 相对于 1v1-SVM 算法所需分类

器数目 N(N − 1)/2 个, 效率极大提高.

DAG-SVM 算法存在误差累积效应, 即若在某个节点处

发生分类错误, 则会把分类错误延续到该节点的下层节点,

分类错误在越靠近根节点的地方发生, 误差累积就越严重,

分类性能就越差, 所以分类器在有向无环图中的位置对分

类性能影响较大. 应该将差别大, 容易区分的两类模式的分

类器优先放在有向无环图中靠近上层节点位置. 本文采用最

优节点拓扑排序策略组织多个两分类支持向量机, 构成最优

DAG-SVM 分类器对缺陷进行分类. 设共有 N 个类别, 每类

有 n 个样本, xik 表示第 i 类中第 k 个样本的特征向量. 具

体步骤如下:

步骤 1. 计算各类的重心 xi =
∑n

k=1 xik/n;

步骤 2. 计算每个类的重心到其他类重心的距离的平均

值 Di =
∑N

j=1
i6=j

‖xi − xj‖/(N − 1);

步骤 3. 对数组 D 中的元素按从大到小顺序进行排列,

得到所有类别按平均距离大小排序, 排序后类别的顺序标号

为m1, m2, · · · , mN ;

步骤 4. 对新类别序列按照平均距离由大到小, 以数

列的两端为起始位置交替地向中间排列, 得到最优排序序列

m1, m3, · · · , mN−1, mN , · · · , m4, m2 (假设N 为偶数),这样

最优序列中越靠近数列两端的类别平均距离越大, 越靠近中

间位置的类别平均距离越小;

步骤 5. 根据最优排序序列生成最优有向无环图多分类

器.

图 6 DAG-SVM 3 分类算法示意图

Fig. 6 Classification procedure of DAG-SVM for 3 classes

3 实验及结果分析

本文对缺陷图谱中的类别进行重新划分, 得到 36 个子

类别分别进行识别, 再将识别出的子类别归类到原先具有工

程意义的大类别中去. 实验中用缺陷图谱中 36 类缺陷图像

作为缺陷标准图像, 再由标准图像经过多个角度旋转、不同

尺寸变化, 以及加不同强度噪声处理, 共得到 2 088 幅测试图

片, 其中所加噪声是给提取边缘后图像分别加入噪声强度为

1∼ 15 dBW 的高斯白噪声. 本文结果的仿真环境均为 Intel

(R) Pentium (R) 1.8 GHz PC, 2G RAM, Matlab R2007a.

首先检验演化阈值间隔选取对识别性能和效率的影响,

表 1 中给出了不同演化阈值间隔对应的识别结果, 当 ∆T =

0.05 时获得了良好的识别结果, 而 ∆T 较小或较大时识别率

均有所下降, 当 ∆T 较小时还会增大运算量.

为了比较算法识别率和效率, 本文分别用多种不同识别

算法对测试样本进行识别, 它们分别是: 1) 直接模板匹配; 2)

线性判别分析 (Linear discriminant analysis, LDA); 3) BP

神经网络; 4) 1v1-SVM; 5) 最优 DAG-SVM. 仿真所使用参

数及识别结果如表 2. 由表 2 可见, 本文算法在相对较短平均

识别时间内能够得到最高的识别率. 各种识别算法在不同强

度噪声下的识别率如表 3 和图 7 所示, 可见本文算法的对噪

声的鲁棒性最强.

现有的一些图像特征描述方法, 如不变矩、傅里叶描述

子及小波描述子都具有位移、旋转和大小不变性等特点, 采

用这些描述算法进行特征提取, 并统一采用 DAG-SVM 算法
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进行识别, 得到这些特征描述方法与本文方法的对比结果如

表 4 所示. 可见, 虽然不变矩、傅里叶描述子及小波描述子都

具有位移、旋转及大小不变性, 但这些描述算法不适用于存

在较大噪声干扰, 特别是边缘小变形等情况, 抗噪能力和鲁

棒性差. 而本文算法在具有位移、大小及旋转不变性的同时,

具有较强的抗干扰能力和鲁棒性, 能够很好地适应缺陷分类

问题. 相对其他特征描述方法, 本文算法速度较慢, 但 16.3 毫

秒仍可以满足实际应用要求.

表 1 阈值间隔对识别结果的影响 (识别算法: 最优 DAG-SVM)

Table 1 Effect of the threshold interval on the recognition

result (optimal DAG-SVM)

阈值间隔 (∆T) 识别率 (%) 识别速度 (ms/幅)

0.015 94.36 50.01

0.025 95.85 46.33

0.05 97.19 37.12

0.075 96.03 36.79

0.1 95.99 35.64

表 2 各识别识别算法识别结果比较

Table 2 Comparison of different recognition algorithms

识别算法 算法参数 识别率 % 速度 (ms/幅)

直接模板匹配 模板尺寸: 100 × 100 91.65 19

LDA 模板尺寸: 100 × 100 94.05 30

BPNN 网络结构: 15-39-1 95.55 77

1v1-SVM RBF, C = 10, σ2 = 100 97.14 110

最优 DAG-SVM RBF, C = 10, σ2 = 100 97.19 37

由上述结果可见, 与现有图像特征描述方法相比, 基于

复杂网络的特征对于位移、旋转、尺寸具有不变性, 抗噪能力

和鲁棒性强. 即使在采用简单的直接模板匹配法的情况下仍

取得较好的识别效果. 但由于模板匹配算法固有的缺点, 当

噪声级别增大时识别率大幅度下降; LDA 算法相对于模板匹

配抗噪性能较好. 但线性识别算法的泛化能力差, 识别率仍

不太高; BPNN 算法对于低噪声情况识别率很高, 但随着噪

声级别增大识别率急剧下降, 对噪声敏感, 而且训练和识别

时间都较长; 1v1-SVM 算法由于 SVM 的强分类能力, 平均

识别率较高而且算法稳定, 有较强的抗噪性和鲁棒能力, 但

对于多类识别问题其效率很低; 本文给出的复杂网络图像特

征和最优 DAG-SVM 算法在识别率、识别速度以及抗噪能

力等多方面都获得了良好的效果.

图 7 各识别算法在噪声环境下的识别率变化曲线

Fig. 7 Recognition rate curves of different recognition

algorithms under different noises

表 4 不同特征描述方法识别效果比较 (识别算法: DVG-SVM)

Table 4 Recognition rate comparison of different feature

description methods (DVG-SVM)

特征描述方法 特征维数 识别率 (%) 速度 (ms/幅)

不变矩 7 85.11 10.1

傅里叶描述子 20 72.57 5.9

小波描述子 40 61.19 9.6

本文方法 15 97.19 16.3

识别率是模式分类问题最直接的性能指标, 上述比较可

见本文方法在各种情况下具有更高的识别率, 说明了本文方

法的优越性. 为了进一步说明本文方法的识别性能, 给出了

本文方法的平均接受者操作特性 (Receiver operating char-

acteristic, ROC) 和正确率 –召回率 (Precision-recall) 分别

如图 8 (a) 和图 8 (b) 所示. 接受者操作特性和正确率 –召回

率都是针对两类问题的, 图 8 对应的结果是将 36 类分别看

成一类对于其余类的 (一对多)两类分类问题,然后求取了 36

类的平均得到的结果. 可以看到本文方法的平均接受者操作

特性非常靠近左上角, 而平均正确率 –召回率特性非常接近

右上角, 说明了本文方法的良好性能.

表 3 各识别算法在不同噪声下识别率 (%)

Table 3 Recognition rates of different recognition algorithms under different noises (%)

噪声功率 (dBW)

识别方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

直接模板匹配 86 86 84 70 85 80 72 72 80 74 72 64 58 65 55

LDA 94 88 94 86 93 93 85 85 92 88 82 86 84 75 71

BPNN 97 97 97 92 91 91 89 80 68 72 63 65 62 58 50

1v1-SVM 96 89 97 86 97 97 86 86 97 90 84 86 85 75 72

最优 DAG-SVM 96 90 97 86 98 86 86 97 90 84 85 86 85 75 75
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图 8 最优 DAG-SVM 分类结果的平均接受者操作特性和正确率 –召
回率特性 ((a) ROC 曲线; (b) 正确率 –召回率特性)

Fig. 8 ROC and precision-recall feature of optimum

DAG-SVM classification results ((a) ROC; (b) Precision-recall)

4 结论

本文将原缺陷分类问题转化为可分性更好的子类分类问

题, 采用边缘形状作为子类特征, 并采用动态演化复杂网络

的度变化特性对缺陷边缘特征进行描述, 充分利用复杂网络

的优良特性, 为缺陷识别提供良好的分类特征和描述. 使用

PCA 进行特征降维和最优 DAG-SVM 算法进行缺陷识别,

在保证识别率的前提下, 提高了识别效率.

图像中的像素及像素 (灰度、色彩) 之间关系可以用复杂

网络中的节点和表示节点之间关系的边来描述, 从这个意义

上讲, 图像本身就是一个复杂网络. 利用这个图像复杂网络

的特征, 进行图像识别、修复等研究是复杂网络应用的一个

重要方向. 本文只是这种应用的一个初步探索, 期望能够推

动这方面研究的深入开展.
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