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基于 ＮＳＳＴ 和 ＣＬＡＨＥ 的零件表面缺陷图像增强算法研究
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摘　 要： 为了改善传统剪切波变换在零件表面缺陷图像中边缘不明显和去除噪声效果不理想的问题，本文提出了基于非下采

样剪切波变换（ＮＳＳＴ）和限制对比度的自适应直方图均衡化（ＣＬＡＨＥ）的图像增强算法，在后续的 Ｃａｎｎｙ 算子边缘检测中效

果较好。 首先，将缺陷图像进行 ＮＳＳＴ 变换，获得相应的高频图像和低频图像；其次，将高频图像进行 ＣＬＡＨＥ 变换，ＮＳＳＴ 逆

变换的图像经过 Ｃａｎｎｙ 算子应用于检测缺陷图像边缘。 结果表明：该算法在面对零件的拉伤、倒偏角和碰伤缺陷时，均获得

了较高的峰值信噪比和信息熵；在增强边缘的同时，能够更好的去除噪声，证明了其有效性和鲁棒性。
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０　 引　 言

随着工业体系的完备，轴类零件作为生产中不

可缺少的一部分，直接影响后续的深加工，表面缺陷

没有及时发现会造成不可逆的严重后果，如金属轴

在生产中由于加工零件、环境等影响，表面出现的拉

伤、碰伤、划痕等等缺陷，这些缺陷的零件如果不能

及时分检出，会直接影响装配后的部件，因此快速准

确地检测零件的表面缺陷不可或缺。
在基于机器视觉的方法中，图像采集过程不可

避免地受到生产线环境干扰，加上金属反光、光照环

境等不稳定因素，往往具有低全局对比度和小灰度

分布的特点，会导致暗区细节模糊。 如果不对图像

进行增强处理，将对表面微小缺陷检测和识别带来

很大困扰。 这种缺陷的共同特征是：缺陷的边缘细

节不突出，形态多样并且较为细小，零件表面高光不

均匀，缺陷对比度低，缺陷面积占比较小。
当前，常用的图像增强算法包括灰度变换法、直

方图均衡化算法、Ｒｅｔｉｎｅｘ 算法、同态滤波算法以及

暗通道先验理论算法等。 灰度变换法是按一定变换

关系逐像素改变灰度值的方法。 毛东月等通过标准

化变换将低照度图像处理成标准化图像，再根据平

均亮度进行保带宽对数变换，图像变得清晰且易识

别［１］。 直方图均衡化算法原理简单且应用广泛，但
是不能适应图像局部的对比度。 Ｓｉｎｇｈ 等通过将输

入图像离散为矩形子块，并对子块进行直方图均衡

化，可以改善局部对比度不平衡的问题［２］。 Ｒｅｔｉｎｅｘ
算法是改善低对比度图像的常用算法，把图像看作

入射光和反射光共同作用形成的，基于此理论，出现

了单尺度的 Ｒｅｔｉｎｅｘ（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｅａｌｅ Ｒｅｔｉｎｅｘ， ＳＳＲ）、多
尺度 Ｒｅｔｉｎｅｘ（Ｍｕｌｔｉ Ｓｃａｌｅ Ｒｅｔｉｎｅｘ ， ＭＳＲ）以及带色

彩恢复的多尺度 ＭＳＲ（Ｍｕｌｔｉ Ｓｃａｌｅ Ｒｅｔｉｎｅｘ ｗｉｔｈ Ｃｏｌｏｒ



Ｒｅｔｏｒａｔｉｏｎ ， ＭＳＲＣＲ）等。 ＳＳＲ 算法仅仅做了高斯滤

波估计，有颜色失真的特点，没有很好的鲁棒性；
ＭＳＲ 算法可以看作多个不同尺度的 ＳＳＲ 线性加权

求和，能较好地提高图像的对比度和亮度，却会使图

像边缘锐化不足，部分色彩发生扭曲，仍不能解决颜

色失真的问题；ＭＳＲＣＲ 算法在 ＭＳＲ 算法基础上引

入了色彩恢复因子，能使增强后的图像不出现色彩

失真问题，但图像颜色会偏离原始色彩，其设置参数

较多，不能适用所有场景，且算法时间复杂度较大，
不能满足实时要求。 同态滤波算法可以进行低对比

度的图像增强，Ｘｉａｏ 等将像素灰度区分为照度和反

射，分别处理两个部分，通过压缩亮度范围和增强对

比度来改善图像的质量［３］；张亚飞等将图像从 ＲＧＢ
颜色空间转换到 ＨＳＶ 颜色空间，仅对亮度分量进行

基于重叠块变换的同态滤波，改善了光照不均对图

像的影响［４］。 暗通道先验理论通过统计大量无雾

图像发现每幅图像的 ＲＧＢ３ 个通道中，总有一个通

道的灰度值很低，基于此算法，马金祥等结合导向滤

波方法，精确估计去噪恢复图像，再依据概率分布理

论原则的自适应分段线性增强，有效地抑制了水下

图像的噪声干扰［５］。
非下采样剪切波 （ Ｎｏｎ － Ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ Ｓｈｅａｒｌｅｔ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＳＴ）在医学图像去噪领域以及图像融

合领域已经广泛应用［６］，曹国强等提出基于平稳小

波变换和非下采样剪切波变换的联合处理方法，该
算法在保护图像细节，去噪效果较好［７］；刘益含等

利用剪切波变换得到高频、低频图像，再分别使用不

同的配准方法，得到了配准精度高、鲁棒性好的图

像［８］；Ｋｏｎｇ 等利用 ＮＳＳＴ 结合遗传算法来优化脉冲

耦合神经网络参数的图像融合算法，具有更好的稀

疏表示能力和更小的计算代价［９］；Ｘｉｎ 等利用 ＮＳＳＴ
和自适应脉冲耦合神经网络的图像融合方法，得到

的融合图像更好的保留细节并防止图像失真［１０］；邢
雅琼等将 ＮＳＳＴ 运用于多聚焦图像融合，该方法增

加了图像的信息量并降低噪声［１１］。
Ｚｈｏｕ 等通过限制对比度自适应直方图均衡

（ＣＬＡＨＥ）在 Ｌａｂ 颜色空间的亮度分量，提高对比

度，有效地增强视网膜图像［１２］。 受到该方法的启

发，本文提出了基于 ＣＬＡＨＥ 和 ＮＳＳＴ 算法结合的图

像增强算法，解决图像中存在的一些色彩失真、丢失

细节、以及对比度低的问题。 ＮＳＳＴ 算法具有各向异

性和局部时频分析能力，具有很强的方向性，同时存

在局部对比度增强效果不明显的问题，提出限制对

比度自适应直方图均衡（ＣＬＡＨＥ）与非下采样剪切

波变换（ＮＳＳＴ）结合的一种图像增强的算法，将零件

的拉伤、倒偏角、碰伤 ３ 种不同缺陷图像利用 ＮＳＳＴ
变换分解成高频和低频两部分，对高频部分使用限

制 ＣＬＡＨＥ 算法，增强局部对比度，得到增强后的金

属轴缺陷图像，经过 Ｃａｎｎｙ 算子边缘检测，完成对零

件表面的缺陷检测。

１　 基本理论

１．１　 非下采样剪切波变换（ＮＳＳＴ）
ＮＳＳＴ 是一种有多方向性、平移不变性、低复杂

性和良好的局部时域特性的多尺度几何分析工具。
ＮＳＳＴ 算法结合非下采样金字塔滤波器 （ Ｎｏｎ －
Ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ Ｐｙｒａｍｉｄ，ＮＳＰ）以及平移不变剪切滤波

器组（Ｓｈｅａｒｌｅｔ Ｆｉｌｔｅｒ，ＳＦ），ＳＦ 包括了多个剪切滤波

器和方向滤波器，可以有效抑制伪吉布斯现象，同时

ＮＳＳＴ 具有更好的稀疏能力和更小的计算代价。
当维数 ｎ ＝ ２ 时，具有合成膨胀的仿射系统定

义为式（１）：
　 ＡＡＳ（ψ） ＝ ψ ｊ，ｌ，ｋ（ｘ） ＝ ｄｅｔＡ ｊ ／ ２{ ψ（ＳｌＡ ｊｘ － ｋ）} ，
ｌ，ｊ ∈ Ｚ，ｋ ∈ Ｚ２ （１）
式中， ψ ∈ Ｌ２（Ｒ２）；Ａ 和 Ｓ 为 二 阶 可 逆 矩 阵；
ｄｅｔＳ ＝ １； ｊ 和 ｌ 分别为尺度参数和几何参数； ｋ 为

平移参数。
如果对于任意的 ｆ ∈ Ｌ２（Ｒ２），ＡＡＢ（ψ） 都满足式

（２）的 Ｐａｒｓｅｖａｌ 框架（紧框架）：

∑ ｊ，ｌ，ｋ 〈 ｆ，ψ ｊ，ｌ，ｋ〉
２ ＝ ‖ｆ‖２ （２）

　 　 此时 ＡＡＢ（ψ） 系统中的 ψ 可以看作一个特殊的

合成小波；膨胀矩阵 Ａ ｊ 代表尺度变换；矩阵 Ｂｌ 代表

几何变换，通过式（１）仿射变换系统可以构造不同

尺度以及不同方向上的 Ｐａｒｓｅｖａｌ 框架。
Ｌ２（Ｒ２） 作为合成小波的一个特例， 即当 Ａ ＝

Ａ０ ＝
４ ０
０ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，Ｂ ＝ Ｂ０ ＝

１ １
０ １

æ

è
ç

ö

ø
÷ 时，式（２）为剪切波，

其中 Ａ 称为各向异性膨胀矩阵， Ｂ 称为剪切矩阵。
ＮＳＳＴ 变换可分为两步，第一步为多尺度分解，

主要利用非下采样金字塔滤波器（ＮＳＰ）分解原始分

量，得到一个低通和一个高通子带；第二步将得到的

低通子带方向局部化，将标准剪切波滤波器（ＳＦ）从
伪极化网络系统映射到笛卡尔坐标系统，利用窗函

数对图像进行多尺度分解，获得不同的方向子带系

数，然后进行卷积，如图 １ 所示。 分解 ｋ次后，最终得

到 ｋ 个高通子带，１ 个低通子带。
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图 １　 ＮＳＳＴ 变换分解示意图

Ｆｉｇ． １　 ＮＳＳＴ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 限制对比度的自适应直方图均衡化（ＣＬＡＨＥ）
ＣＬＡＨＥ 算法可以应用于图像的某一区域而非

整体，并且结合了对比度增强幅度受限技术与局部

直方图均衡化的算法，与直方图均衡化相比，关键是

通过剪裁直方图，然后再计算转化函数，可以一定程

度上限制对比度的扩大，可避免图像被过度增强导

致失真，并抑制图像的噪声，取得不错的图像增强效

果。
ＣＬＡＨＥ 算法步骤如下：
（１）把图像分割成若干大小相同的不重叠子区

域；
（２）计算每个区域的直方图；
（３）计算受限制值，式（３）：

Ｎａ ＝
ｎｘｎｙ

Ｎｇ
（３）

式中： ｎｘ 为子区域 ｘ 方向的像素个数； ｎｙ 为子块 ｙ
方向的像素个数； Ｎｇ 为灰度级数。

受限制值如式（４）所示：
Ｔ ＝ ＭｃＮａ （４）

式中： Ｍｃ 为截取限制倍数，受限制值 Ｔ 不可超过 Ｎａ

的 Ｍｃ 倍。
像素点重新分配，利用受限制值 Ｔ 对每个子区

域的灰度直方图进行分割，将剪切的多余像素平均

分配到其他灰度级中，得到每个灰度级均分到的像

素个数，如式（５）所示：

Ｎｅ ＝
Ｓｃ

Ｎｇ
（５）

式中， Ｓｃ 为截取的总的像素个数。
ｈ＇（ｘ） 表示重新分配以后的直方图，式（６）：

ｈ＇（ｘ） ＝
Ｔ ＋ Ｎｅ，ｈ（ｘ） ≥ Ｔ
ｈ（ｘ） ＋ Ｎｅ，ｈ（ｘ） ＜ Ｔ{ （６）

　 　 （４）对重新分配以后的每一个子区域进行直方

图均衡化处理；
（５）插值运算，若每个子块中的像素值仅通过

映射函数变换得到，图像会呈现块状效应，因此需要

用线性插值对每个点进行差值处理，如图 ２ 所示。

图 ２　 ＣＬＡＨＥ 的线形差值示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ＣＬＡＨＥ

１．３　 Ｃａｎｎｙ 算子

Ｃａｎｎｙ 算子解决了传统边缘检测算法在实际图

像边缘检测不理想的问题，广泛用于数字图像处理、
图像分析、图像识别和机器视觉等领域。 检测包括

以下 ４ 个步骤：
（１）使用高斯滤波去除噪声，滤波器的表达式

（７）为：

Ｇ（ｘ，ｙ，σ） ＝ １
２πσ２ｅ

－（ｘ２＋ｙ２） ／ ２σ２ （７）

　 　 （２）计算每个像素点的梯度强度以及方向， 每

个像素点为 ｘ方向和 ｙ方向的分量， 利用 Ｓｏｂｅｌ 算子

计算该像素点水平梯度 Ｇ（ｘ） 和垂直梯度 Ｇ（ｙ），由
此可以推导出像素点的梯度 Ｇ和方向 θ，如式（８） 所

示：

Ｇ ＝ Ｇｘ
２ ＋ Ｇｙ

２

θ ＝ ａｒｃｔａｎ（
Ｇｙ

Ｇｘ
）

（８）

　 　 （３）非极大值抑制。 选择一个像素点， ３×３ 邻

域内沿其对应梯度方向的两个像素相比，再和当前

像素的梯度强度做对比，若中心点像素为最大值，将
该点标记为边缘候选点，保持梯度强度不变；反之将

其标记为非边缘点，将被抑制，从而实现了在一个梯

度方向上有且仅有一个局部最大值的梯度相应，而
将其余的梯度抑制为 ０，消除了多余梯度相应，有效

地提高边缘检测的精度。
（４）高低阈值检测，继而把检测出的边缘点互

相连接。 首先，选择高阈值和低阈值对图像进行遍

历。 如果边缘像素的梯度值大于高阈值，则将其标

记为强边缘像素；如果边缘像素的梯度值小于高阈

值，大于低阈值，则将其标记为弱边缘像素；如果边

缘像素的梯度值小于低阈值，则会被抑制，最后将所

有的边缘点连接输出图像。
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２　 本文算法

本文采用 ＮＳＳＴ 和 ＣＬＡＨＥ 算法实现零件表面

缺陷图像增强。 首先，对缺陷图像进行分解，并根据

零件缺陷特性，对分解的高频子带进行处理，进而实

现零件缺陷增强；其次，由于零件缺陷的对比度低，
易受到噪声干扰。 因此，本文对 ＮＳＳＴ 高频子带系

数算法进行改进，采用 ＣＬＡＨＥ 算法实现高频增强，
进而强化边缘细节，实现缺陷的增强。

（１） 将 ３ 种缺陷图像分别进行一级非下采样剪

切波变换，得到各自的高频部分和低频部分，高频子

带包括图像的边缘细节，低频子带包括图像的平滑

区域。 拉伤、倒偏角、碰伤缺陷的高频子带、低频子

带如图 ３～图 ５ 所示。

　 （ａ） 原图　 　 　 　 （ｂ） 高频子带　 　 （ｃ） 低频子带

图 ３　 拉伤缺陷及非下采样剪切波变换结果

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｓｔｒａｉｎ ｄｅｆｅｃｔｓ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｏｎ － ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｓｈｅａｒｗａｖｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

　 （ａ） 原图　 　 　 （ｂ） 高频子带　 　 （ｃ） 低频子带

图 ４　 倒偏角缺陷及非下采样剪切波变换结果

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｄｅｆｅｃｔ ｏｆ ｂａｃｋｗａｒｄ ｄｅｃｌｉｎａｔｉｏｎ Ａｎｇｌｅ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｕｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｓｈｅａｒｗａｖｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

　 （ａ） 原图　 　 　 （ｂ） 高频子带　 （ｃ） 低频子带

图 ５　 碰伤缺陷及非下采样剪切波变换结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｂｕｍｐ ｄｅｆｅｃｔ ａｎｄ ｎｏｎ－ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｓｈｅａｒｗａｖｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

　 　 （２）为了提高图像的局部对比度，对高频子带

进行 ＣＬＡＨＥ 处理，如图 ６ 所示，（ａ） ～ （ ｆ）分别是拉

伤、倒偏角、碰伤 ３ 种缺陷的高频子带以及经过

ＣＬＡＨＥ 处理后的高频子带。

（３）将处理后的高频子带和低频子带逆变换

ＮＳＳＴ 为增强后的图像。
（４）运用 Ｃａｎｎｙ 算子边缘检测。

（a）拉伤缺陷的高频子带 (b)拉伤缺陷CLAHE增
强后的高频子带

(d)倒偏角缺陷CLAHE增
强后的高频子带

(c)倒偏角缺陷的高频子带

(e)碰伤缺陷的高频子带 (f)碰伤缺陷CLAHE增
强后的高频子带

图 ６　 ３ 种缺陷的高频子带以及增强后的高频子带

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｕｂｂａｎｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｕｂｂａｎｄｓ

３　 实验结果及分析

本文检测对象为汽车上某金属轴，钢材质，长
２３０ ｍｍ，直径 １３ ｍｍ。 本文分别用拉伤、倒偏角、碰
伤 ３ 种缺陷算法进行仿真实验，并与几种经典的图

像增强算法 ＨＥ、ＣｌＡＨＥ、ＭＳＲ、ＭＳＲＣＲ 进行对比。
算法仿真环境：２．４ ＧＨｚ 四核 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５，操作系

统：ｍａｃＯＳ， 软件环境：ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１９ｂ，Ｐｙｔｈｏｎ３．６。
拉伤、倒偏角、碰伤 ３ 种缺陷的原图、经过 ＣＬＡＨＥ 算

法、ＨＥ 算法、ＭＳＲ 算法、ＭＳＲＣＲ 算法以及本文算法

处理后的图像如图 ７ ～ 图 ９ 所示。 可以看出，
ＣＬＡＨＥ、ＭＳＲ、ＭＳＲＣＲ 以及本文算法在对比度和亮

度上都有了明显的提升，ＨＥ 算法虽然增强较为明

显，但是出现了噪声增多，缺陷边缘细节缺失的现

象，ＭＳＲ 算法以及 ＭＳＲＣＲ 算法出现了严重的色彩

失真现象。 利用本文算法，色彩失真的现象有了很

好的改善，更好的实现了细节的增强，缺陷边缘更好

的保存下来，亮度和对比度都得到了提升。
　 　 仿真数据见表 １ ～ ３。 本文 ＮＳＳＴ－ＣＬＡＨＥ 算法

在拉伤、倒偏角、碰伤 ３ 种缺陷图像增强中，除算法

时间以外，绝大多数指标优于其他算法，信噪比高说

明降噪效果明显，图像清晰，可见性越高，质量越好；
信息熵最优，表明承载的信息越多，图像呈现出越多
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细节；算法时间长是由于算法的复杂度比较高，略高

于其他算法，减少算法时间同时保证增强效果是今

后努力的方向。

（a）原图 （b）CLAHE （c）HE

（d）MSR （e）MSRCR （f）NSST-CLAHE

图 ７　 拉伤缺陷不同算法增强对比图

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｓｔｒａｉｎ ｄｅｆｅｃｔｓ

（a）原图 （b）CLAHE （c）HE

（d）MSR （e）MSRCR （f）NSST-CLAHE

图 ８　 倒偏角缺陷不同算法增强对比图

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｒｅｖｅｒｓｅ Ａｎｇｌｅ ｄｅｆｅｃｔｓ

（a）原图 （b）CLAHE （c）HE

（d）MSR （e）MSRCR （f）NSST-CLAHE

图 ９　 碰伤缺陷不同算法增强对比图

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｕｍｐ ｄｅｆｅｃｔｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 １　 拉伤缺陷图像质量评价对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒａｉｎ ｄｅｆｅｃｔｓ

信噪比 ／ ｄＢ 信息熵 ／ ｂｉｔ 时间 ／ ｓ

原图 － ６．３ －

ＣＬＡＨＥ １８．４１ ６．７８ ０．１２

ＨＥ ７．４３ ５．４８ ０．２８

ＭＳＲ ２０．５０ ６．８４ ０．６５

ＭＳＲＣＲ １７．２１ ７．０６ ０．３２

本文算法 １８．４２ ６．８３ ０．９３

表 ２　 倒偏角缺陷图像质量评价对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｖｅｒｓｅ Ａｎｇｌｅ
ｄｅｆｅｃｔ

信噪比 ／ ｄＢ 信息熵 ／ ｂｉｔ 时间 ／ ｓ

原图 － ６．００ －

ＣＬＡＨＥ １９．４２ ６．５３ ０．２３

ＨＥ ７．３２ ４．８４ ０．４６

ＭＳＲ １８．７１ ６．８７ ０．７６

ＭＳＲＣＲ １６．４６ ７．０６ ０．４６

本文算法 ２１．８４ ５．４３ １．２１

表 ３　 碰伤缺陷图像质量评价对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒｕｉｓｅｄ ｄｅｆｅｃｔｓ

信噪比 ／ ｄＢ 信息熵 ／ ｂｉｔ 时间 ／ ｓ

原图 － ６．６１ －－

ＣＬＡＨＥ ２０．４２ ６．７２ ０．３３

ＨＥ ８．８７ ５．１９ ０．４１

ＭＳＲ ２３．３５ ６．９６ ０．７４

ＭＳＲＣＲ １９．７５ ７．０９ ０．４４

本文算法 ２２．４５ ６．８２ １．３２

　 　 Ｃａｎｎｙ 算子检测，拉伤的高低阈值分别设置为

３００，６００；倒偏角的高低阈值分别设置为 ２００，４００；
碰伤的高低阈值分别设置为：３００，６００。 拉伤、倒偏

角、碰伤 ３ 种缺陷的原图、经过 ＣＬＡＨＥ 算法、ＨＥ 算

法、ＭＳＲ 算法、ＭＳＲＣＲ 算法、本文算法经过 ｃａｎｎｙ 算

子检测后的图像如图 １０～１２ 所示。 可以看出，原图

的拉伤边缘并不明显，ＣＬＡＨＥ 算法增强后，边缘检

测效果较好，但是在倒偏角缺陷检测中，边缘连接处

检测效果欠佳；ＨＥ 算法增强后，缺陷边缘模糊，噪
声增强；ＭＳＲ、ＭＳＲＣＲ 算法消除噪声效果不明显，缺
陷细节也需要增强，边缘部分出现断裂和多余现象，
起点终点表述不完整；本文算法得到的边缘检测，噪
声点全部滤除，对外轮廓表述清晰，拉伤缺陷较为完

整，倒偏角缺陷连接清晰，边缘细节全面。
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(a)原图 (b)CLAHE (c)HE

(d)MSR (e)MSRCR (f)NSST-CLAHE

图 １０　 拉伤缺陷 Ｃａｎｎｙ 算子边缘检测结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃａｎｎｙ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｆｏｒ ｓｔｒａｉｎ ｄｅｆｅｃｔｓ

(a)原图 (b)CLAHE (c)HE

(d)MSR (e)MSRCR (f)NSST-CLAHE

图 １１　 倒偏角缺陷 Ｃａｎｎｙ 算子边缘检测结果

Ｆｉｇ． １１ 　 Ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃａｎｎｙ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｆｏｒ ｂａｃｋｗａｒｄ
ｄｅｃｌｉｎａｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔｓ

(a)原图 (b)CLAHE (c)HE

(d)MSR (e)MSRCR (f)NSST-CLAHE

图 １２　 碰伤缺陷 Ｃａｎｎｙ 算子边缘检测结果

Ｆｉｇ． １２　 Ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃａｎｎｙ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｆｏｒ ｂｒｕｉｔ ｄｅｆｅｃｔｓ

４　 结束语

针对零件缺陷检测过程中细节丢失、对比度不

明显和色彩失真等问题，本文提出了非下采样剪切

波变换（ＮＳＳＴ）与限制对比度的自适应直方图均衡

化（ＣＬＡＨＥ）的图像增强算法（ＮＳＳＴ－ＣＬＡＨＥ）。 分

别选取 ３ 种缺陷，通过 ＭＡＴＬＡＢ 和 Ｐｙｔｈｏｎ 进行仿

真，并与 ４ 种经典增强算法进行对比，结果表明本算

法在人眼主观评价、客观数据评价上具有明显优势，
但是算法运行时间较长，下一步将对算法复杂度进

行优化，减少运行时间。
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