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摘　要　ＳＬＭ生产过程铺粉缺陷多采用人工间断性离线检测的方法，存在容易漏检、误检、效率较低和响应时间较长等问题，极大地

影响了生产效率和生产品质。因此，搭建了一种基于图像处理的ＳＬＭ 铺粉缺陷检测识别与分类系统。该系统包括图像采集及缺陷

提取、缺陷定量表征与分类识别两部分。在图像采集及缺陷提取部分，搭建了铺粉缺陷检测硬件系统，提出了基于概率快速自动选取

阈值、滞后阈值分割等方法用于分割缺陷；在缺陷定量表征与分类识别部分，提出了缺陷定量表征与ＣＡＲＴ决策树方法进行缺陷种类

的细分。结果表明，本系统对铺粉缺陷的检测识别与分类精度可达到９６．６７％，响应时间在４００ｍｓ左右，具有较高的识别精度与检测

效率，显著提升了生产效率和生产品质。
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　　激光选区熔化（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｌａｓｅｒｍｅｌｔｉｎｇ，ＳＬＭ）技术

是增材制造技术中的重要组成部分，也是目前应用最为

广泛的粉末床增材制造技术［１］。相比于其他传统制造

方法，激光选区熔化技术具有以下特点：制作过程不受

零件复杂外形限制［２］，简化零部件的生产流程，快速高

效［３］，制造成本低、速度快、无污染、成形件整体品质优

良［４］等。因此，激光选区熔化技术在制造复杂结构的金

属零部件方面具有传统生产加工工艺无法替代的优势，

在制造航天轻质合金相关零部件制造领域有着十分重

要的地位［５］。

ＳＬＭ成形原理为通过激光扫描特定区域内的金属

粉末，使之熔化后再通过层层叠加堆积成形［６］，ＳＬＭ 在

３２



铺粉过程中存在的缺陷对成形件的品质和性能有较大

影响。因此，结合数字化、智能化方法对ＳＬＭ 成形中

粉床铺粉缺陷进行在线监测与识别［７］，对于实现ＳＬＭ

成形件品质的准确控制、解决航空航天复杂构件具有积

极意义。

针对ＳＬＭ 铺粉缺陷的智能监测，ＣＲＡＥＧＨＳＴ

等［８］提出了用于检测粉床铺粉情况的可视化监测系统，

可通过简单的图像处理技术检出水平方向线状铺粉缺

陷，但能够分割的缺陷种类有限。ＺＨＡＮＧＢ等
［９］开发

了一种用于激光粉末床融合的原位条纹投影技术，通过

三维重建技术以实现对粉末层表面形貌的详细测量，但

缺乏对铺粉面缺陷的进一步检测识别。基于铺粉过程

已采集的图像，ＳＯＮＫＡ Ｍ 等
［１０］使用“滚动球”算法来

对图像进行平滑处理，去除部分噪声；ＥＬＺＡＡＲＴＡ
［１１］

对图像进行阈值分割来提取缺陷部分，利用形态学腐蚀

操作去除由于噪声引起的孤立区域和较小的连通分量，

从而识别铺粉划痕缺陷。但上述研究都仅针对铺粉图

像处理进行了局部性研究，缺乏从铺粉图像采集到缺陷

检测识别的整体自动化流程及系统研究。张鹏［１２］搭建

了机器视觉硬件系统，通过 Ｈｏｕｇｈ变换与ＣＡＲＴ构造

决策树等方法对缺陷进行检测识别，并结合到ＳＬＭ 加

工软件中，一定程度上实现了铺粉质量的在线监控，但

也存在部分缺陷种类识别精度不高的问题。

为解决ＳＬＭ 生产过程中铺粉质量采用人工间断

性离线检测导致容易漏检、误检、效率较低和响应时间

较长的问题［１２］，针对当前激光选区熔化成形铺粉过程

监测研究缺乏整体自动化系统、分割缺陷种类有限、部

分缺陷种类识别精度低的现状，本课题搭建了一种基于

图像处理的ＳＬＭ 铺粉缺陷检测识别与分类系统，并对

此系统进行了分析和研究，旨在为其应用提供参考。

１　系统技术路线、图像采集及缺陷提取

该系统包括图像采集及缺陷提取、缺陷定量表征与

分类识别两部分，具体技术路线方案见图１。

图１　技术路线方案示意图
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１．１　铺粉缺陷检测硬件系统的搭建

待检出的铺粉缺陷种类有粉堆、划痕、铺粉不足、熔

覆层偏高、飞溅等，对图像精度要求为０．１ｍｍ，因此，选

用ＢＡＬＳＥＲ２０００万像素工业相机ａｃＡ５４７２５ｇｍＢａｓｌｅｒ

ａｃｅ，ＡＺＵＲＥ型号为ＢＷ０６２０ＭＳ的镜头作为硬件检测

系统的图像采集关键部件，相机采用旁轴方式安装。

采用标定法对相机进行标定［１３］，并采用透视变换

与双线性内插法进行相机畸变的校正。

１．２　图像预处理

在收集ＳＬＭ粉床铺粉图像的过程中，可以发现图

片受到噪音、光照、设备本身等因素的影响，导致出现亮

度不均匀、对比度低等问题，严重影响铺粉图像中缺陷

的检测识别。

因此提出了一种基于邻域均值与全局均值的灰度

矫正法用于校正图像的亮度不均匀问题，具体步骤为：

①矫正之前，求取灰度图像的灰度均值μ０作为参考，并

设置邻域范围；②遍历图像的每个像素点，计算当前像

素点邻域内的均值μ，比较μ与μ０的大小；③如果μ＜

μ０，则证明当前区域灰度值偏低，需要对当前像素的灰

度值进行如下处理：

犵＝犵０＋μ０－μ （１）

式中，犵０为当前像素原本的灰度值；犵 为更改后的灰度

值；否则，证明当前区域灰度值正常或偏高，因此不采取

措施，保持当前像素灰度值不变；④循环步骤②直至所

有的点遍历完毕，获得处理后的图像见图２。经过本算

法矫正后，图片四周暗角情况得到有效改善，整体背景

部分由于光源而出现的亮度不均匀引起的阴影也得到

优化，但缺陷部分保留良好。

（ａ）灰度化后图像 （ｂ）亮度不均匀矫正后图像

图２　亮度不均匀矫正后图像对比
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　　此外，采用对比度拉伸方法
［１４］凸显图像区域细节，

处理后图片整体对比度有所提升，增强了对缺陷信息的

辨别能力，便于缺陷的后续检测识别。

１．３　低灰度块状缺陷提取与识别

１．３．１　阈值分割

对于粉床铺粉面的图像，铺粉正常且完好的区域作

为背景部分，其面积占比较大，且灰度值为中等大小，而

出现铺粉缺陷的待识别区域，面积占比较小，灰度值一

般较低或较高。因而可以分别用低阈值或高阈值来实

现低灰度与高灰度缺陷的分割。

图３为预处理后灰度直方图。可以看出，由于缺陷

４２
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的面积较小，因此图像的像素点灰度值位于中等大小的

比例最高，而灰度过高或过低的比例则相对低很多，符

合正态分布的。因而可以利用正态分布的性质，快速确

定目标阈值的范围，进而确定最终的阈值。

图３　预处理后灰度直方图

Ｆｉｇ．３　Ｇｒａｙｈｉｓｔｏｇｒａｍａｆｔｅｒｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

　　基于此，提出了一种基于概率快速自动选取阈值的

阈值分割法。具体的算法步骤如下：①获取图像的灰度

值的均值与标准差，即确定μ、σ，从而计算出ｄ狋、犜Ｌ与

犜Ｈ；②确定犜＝犜Ｌ为该算法的起始值，进行第一次阈

值分割，并获取当前阈值所提取出的缺陷面积犛１及缺

陷数量犖１；③对犜 每次递增ｄ狋，每次都计算出犛犻、犖犻

及相应的ｄ犛 和ｄ犖；④若ｄ犛、ｄ犖 超出当前的取值范

围，或犜＝犜Ｈ，则程序结束。否则，跳转到步骤③，依次

循环上述步骤。犜 为最终确定的分割阈值；σ为该图像

灰度值的标准差；犜Ｌ与犜Ｈ分别为最终所取得阈值的取

值范围区间的下限值和上限值，灰度介于犜Ｌ与犜Ｈ之

间的点视为潜在的缺陷点；ｄ狋为每次所增加的步长，

ｄ狋＝σ／３；犛犻为当前阈值提取出的缺陷面积，ｄ犛＝
犛犻

犛犻－１
，

犛为ｄ犛的阈值；犖犻为当前阈值提取出的缺陷个数，ｄ犖

＝犖犻－犖犻－１，犖 为ｄ犖 的阈值；对图像进行分割后结果

见图４。可见，除包含少数噪声外，能较准确地将低灰

度块状缺陷分割出来。

（ａ）预处理后灰度图像 （ｂ）分割后二值化图像

图４　图像分割处理结果对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

１．３．２　噪声去除

图像在生成和传输过程中很容易受到周围环境及

其他各种因素的干扰，从而影响后期的图像处理工作。

因此提出了一种基于形态学和连通域方法的噪声去除

的方法，具体步骤如下：①对二值化后的图像进行连通

域滤波，将面积较小的连通域视为非缺陷区域，将其去

除；②对连通域滤波后的图像进行膨胀处理，使得被粉

末噪声分隔开或由于边界不明显导致识别出来的孤立

缺陷区域连通在一起；③对于每一块连通域，判断其是

否为缺陷区域：第一步，该连通域的面积是否高于阈值，

若是，将其视为缺陷区域，进入下一块连通域的判断；若

否，进入第二步：第二步，该连通域的边界点到离其最近

的连通域内点的距离是否低于阈值。若是，则将其视为

缺陷区域，进入下一块连通域的判断；若否，将其视为非

缺陷区域，灰度值改为２５５，纳入到背景区域中；④对所

获得的的图像进行腐蚀处理，再次去掉可能导致误识别

的噪声。

对图４中阈值分割后的图像进行噪声去除，结果见

图５。经过前期的图像预处理以及图像分割，可能会导

致线缺陷所呈现出来的线条的断裂，通过此种方法，可

避免由于线条呈现出来的破碎化导致漏检。

（ａ）阈值分割后结果 （ｂ）噪声去除后结果

图５　噪声去除前后结果对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｎｏｉｓｅｒｅｍｏｖａｌ

１．４　高灰度类缺陷提取与识别

１．４．１　阈值分割

高灰度缺陷在成像时，对光线会有很强的反射能

力，导致该部分缺陷灰度值集中在一个很高的小范围。

因此，针对高灰度缺陷分割的阈值的设置范围为（μ＋

２σ，２５４），同样采用基于概率快速自动选取阈值的阈值

分割法。

１．４．２　噪声去除

由于熔覆层过高的缺陷，其单个连通域的面积过

小，若采用针对低灰度块状缺陷所使用的基于形态学和

连通域方法的噪声去除方法，在过滤掉噪声的同时，也

容易去除掉这些较为细碎的缺陷区域，无法做到熔覆层

较高缺陷的完整提取。

针对上述问题，结合熔覆层缺陷分布集中、噪声分

布离散的特点，提出了一种基于滞后阈值的图像分割及

去噪算法，在二次分割图像的同时去除高灰度缺陷图像

中噪声的干扰。其具体步骤如下：①首先，获取图像的

灰度值的均值与标准差，即确定μ、σ，从而计算出ｄ狋、
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犜Ｌ与犜Ｈ；②确定犜＝犜Ｈ为该算法的起始值，进行第一

次阈值分割，将获得的二值图像作为基准图像；③对犜

每次递减ｄ狋，获取阈值分割后的结果，并与基准图像进

行比较，并及时更新基准图像。更新方法：对于所得到

的新的缺陷点，逐点进行判断，计算其到已确定的点（即

上一次阈值分割后所获得的灰度值为２５５的点）的距离

最小值犇犻，若犇犻小于阈值犇，则将其视为缺陷点，纳入

到阈值分割的结果中，将基准图像中该点的灰度值置为

２５５；否则，将该点视为噪声干扰，跳过，进行下一点的判

断。依次循环上述步骤；④当犜＜犜Ｌ，跳出循环，此时

判断所获得的基准图像其缺陷的面积犛０是否大于临界

值犛，缺陷个数犖０是否小于临界值犖，若是，则输出此

基准图像作为阈值分割后最终所获得的二值图像，否

则，输出一张灰度为０的二值图像，程序结束。犜Ｌ＝

μ＋３σ，犜Ｈ＝犜ｍａｘ－１，灰度介于犜Ｌ与犜Ｈ之间的点视为

潜在的缺陷点。

　　经过试验，以最大类间方差法（ＯＴＳＵ法）作为对

照，识别结果见图６，当存在高灰度类缺陷时，本算法识

别出的缺陷图像与 ＯＴＳＵ法一致；当出现非高灰度缺

陷（如线缺陷中的划痕）时，见图６ｇ，本算法相比于ＯＴ

ＳＵ法，得到的结果更好，不会出现误识别
［１４］。

（ａ）铺粉不足 （ｂ）铺粉不足，ＯＴＳＵ算法 （ｃ）铺粉不足，本算法

（ｄ）熔覆层过高 （ｅ）熔覆层过高，ＯＴＳＵ算法 （ｆ）熔覆层过高，本算法

（ｇ）划痕 （ｈ）划痕，ＯＴＳＵ算法 （ｉ）划痕，本算法

图６　ＯＴＳＵ算法与本算法处理不同缺陷结果对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｅｄｄｅｆｅｃｔｓｂｅｔｗｅｅｎ

ＯＴＳＵａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．５　线缺陷提取与识别

由于ＳＬＭ粉床铺粉的特殊性，其铺粉面图像的线

缺陷只有水平和垂直两大方向，采用 Ｈｏｕｇｈ变换
［１４］进

行线缺陷的提取识别。为提高识别效率，将筛选的直线

角度定为－２°～２°以及８８°～９２°。

最终识别结果见图７，在原始图像中，即便是相对

较浅，肉眼识别都较为困难的划痕，也可以被本算法识

别。

（ａ）原图 （ｂ）识别结果

图７　线缺陷识别结果对比

Ｆｉｇ．７　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｉｎｅｄｅｆｅｃｔｓ

２　缺陷定量表征与分类识别

２．１　缺陷定量表征

按照每一类缺陷的成因和标识方法，相应的表征指

标见表１。基于以上分析，针对每类缺陷，选取缺陷面

积、中心点位置坐标、长度、宽度作为同等统一定量表征

指标，基本可以满足后续操作及模型建立的需求。对形

状不规则缺陷，以该处缺陷的外接矩形的相应指标来替

代；对于线状缺陷，只求其长度和坐标即可；而熔覆层偏

高类缺陷，则只关心这类缺陷是否存在，并不关心其具

体表现，其表征指标对于后续操作也并无影响，因此，不

对该类缺陷进行定量表征。对缺陷的定量表征见图８。

表１　各类缺陷及其表征指标

犜犪犫．１　犃犾犾犽犻狀犱狊狅犳犱犲犳犲犮狋狊犪狀犱犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狕犪狋犻狅狀犻狀犱犲狓犲狊

缺陷种类 缺陷表征指标

熔覆层偏高（属于高灰度缺陷类） 无

线状缺陷（属于线缺陷类） 长度 起点坐标

其他缺陷（属于高、低灰度缺陷类） 面积 中心点位置坐标 长度 宽度

（ａ）块状粉堆缺陷识别结果 （ｂ）划痕缺陷定量表征

图８　缺陷定量表征指标案例

Ｆｉｇ．８　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｄｅｆｅｃｔｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

２．２　缺陷分类方法设计

由于所获取的训练样本均是可以判断所属类别的，

即全部具备分类标签，因此采用监督学习进行分类器的
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特种铸造及有色合金　２０２３年第４３卷第１期



设计与训练。决策树分类法作为最常用的判别分类器

之一，方法简单且计算速度快、执行效率高，因此，选择

决策树算法对缺陷进行细化分类。

基于缺陷提取时已完成的初步分类工作，后续只用

分别区分出低灰度缺陷中的凸包状粉堆与飞溅情况、高

灰度缺陷中的熔覆层偏高与供粉不足情况即可，遂选取

以下特征进行描述：①缺陷面积犛，犛 为缺陷中所包含

的像素点的个数；②缺陷处灰度值与图像灰度均值之比

犌；③缺陷的长宽比犚，表达如下：

犚＝

犔

犠
（犔 ≥犠）

犠

犔
（犔 ＜犠）

烅

烄

烆

（２）

式中，犔 为缺陷的长度；犠 为缺陷宽度。待分类缺陷特

征定性描述见表２。可以看出，在低灰度缺陷与高灰度

缺陷内部，由于不同缺陷面积差异较大，基本可以准确

完成分类。

表２　缺陷特征定性表述

犜犪犫．２　犙狌犪犾犻狋犪狋犻狏犲犱犲狊犮狉犻狆狋犻狅狀狅犳犱犲犳犲犮狋犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮狊

缺陷种类 灰度值 面积 长宽比

低灰度缺陷
块状粉堆 低 较大 较大

飞溅 低 较小 较小

高灰度缺陷
熔覆层偏高 高 较小 较小

供粉不足 高 较大 较大

　　由于对两类不同灰度缺陷下进行详细分类，只需要

将其各自分为两类即可，因此选用ＣＡＲＴ算法来设计

二叉决策树。

当ＣＡＲＴ算法用于设计二叉决策树对样本进行分

类时，多采用熵不纯度、基尼不纯度和错分类不纯度这

３类度量方法中的某一种来作为分类的依据。这３类

度量方法的原理相似，都是表达样本集分类结果的不确

定性。其中，基尼不纯度使用最为频繁，因此，选用基尼

指数最小来作为分类依据。

设样本集中样本的数量为犇，一共可以分为犓 类，

第犻类样本的数量为犇犻，则总样本集中挑选出第犻类

样本的概率为：

犘犻＝
犇犻

犇
（３）

　　挑选出其他样本的概率为：

犘犻－ ＝１－
犇犻

犇
（４）

　　则总样本集的分类结果不确定性就是取得随机某

个样本不确定性的数学期望，即样本的基尼指数：

Ｇｉｎｉ（犇）＝∑
犓

犻＝１

犇犻

犇
· １－

犇犻

犇（ ）＝

１－∑
犓

犻＝１

犇犻

犇（ ）
２

＝１－∑
犓

犻＝１

犘犻
２ （５）

　　基尼指数越小，则表明取得某个样本的不确定性越

小，即分类越明确。因此，ＣＡＲＴ分类二叉决策树的设

计准则就是尽可能使得基尼指数最小化。

当选择特征犉犻时，决策树将集合犇 分为犇
Ｌ和犇Ｒ

两部分，此时针对特征犉犻的基尼指数为：

Ｇｉｎｉ（犇，犉犻）＝
犇Ｌ

犇
·Ｇｉｎｉ（犇Ｌ）＋

犇Ｒ

犇
·Ｇｉｎｉ（犇Ｒ）＝

犇Ｌ

犇
· １－∑

犓Ｌ

犻＝１

犇Ｌ
犻

犇Ｌ（ ）
２

［ ］＋犇
Ｒ

犇
· １－∑

犓Ｒ

犻＝１

犇Ｒ
犻

犇Ｌ（ ］
２

［ ）＝

１－
１

犇
· ∑

犓Ｌ

犻＝１

（犇Ｌ
犻）

２

犇Ｌ ＋
∑
犓Ｌ

犻＝１

（犇Ｌ
犻）

２

犇Ｌ

熿

燀

燄

燅

（６）

　　而针对每个特征，还需要选取某个阈值犜犻，小于或

等于犜犻的分为一类犇
Ｌ，大于犜ｉ的分为另一类犇

Ｒ，因

此，阈值的选取也同样重要，它决定了被划分的两类数

据集中样本数目的多少。基尼指数应由所选取的特征

犉犻与其对应的阈值犜犻共同决定。

对于犜犻的确定，由于特征值都是连续数据，因而采

用二分法来进行处理。将犉犻的取值按从小到大的顺序

排布，记为｛犪１，犪２，…，犪狀｝，则犜犻的取值就有狀－１个：

犜犻＝
犪犼＋犪犼＋１

２
狘１≤犼≤狀－１｛ ｝ （７）

　　对于每一个犜犻都计算相应的基尼指数 Ｇｉｎｉ（犇，

犉犻，犜犻），则使得基尼指数最小的取值犜犻即为当前划分

种类所需的特征犉犻的阈值。再与其他特征的基尼指数

进行比较，最小的基尼指数对应的特征则是当前要分类

的特征。

对于特征集犉＝｛犉１，犉２，犉３，犉４｝，ＣＡＲＴ分类二

叉决策树的具体构造步骤如下：①判断数据集犇 中的

样本是否为同一类别，若是，则不必再分裂结点；否则，

进入下一步；②对于特征集中的每个特征犉１、犉２、犉３、

犉４，按照所述方法，分别求取当前特征下最小基尼指数

Ｇｉｎｉ（犇，犉犻，犜犻）；③比较４个特征下的最小基尼指数

Ｇｉｎｉ（犇，犉犻，犜犻），选择其中最小的对应的特征犉犻作为

当前分类依据，其阈值犜犻作为分类阈值，≤犜犻的分为

一类犇Ｌ，＞犜犻的分为另一类犇
Ｒ；④对于犇

Ｌ 与犇Ｒ 两

个子节点，分别递归调用步骤①至步骤③，直至所有结

点都不必再进行分裂，则结束。

搜集了缺陷样本数量共７７５个，其中块状粉堆、飞

溅、熔覆层偏高及供粉不足缺陷数量分别为１０５、１００、

３００、２７０。对于每类缺陷都采用７０％的样本数据用于

本次决策树的训练，剩下的３０％作为测试集。同时采

用最小代价复杂度算法进行剪枝，剪枝后的决策树见图

９。

　　经剪枝后，决策树对于验证集的分类精度仍高达

９７．８４％，见表３。
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图９　训练所得的决策树

Ｆｉｇ．９　Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｒａｉｎｉｎｇ

表３　验证集分类结果

犜犪犫．３　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀狊犲狋

缺陷

种类

分类结果

块状粉堆 飞溅 熔覆层偏高 供粉不足
总数

准确

率／％

块状粉堆 ３１ － － － ３１ １００

飞溅 － ３０ － － ３０ １００

熔覆层偏高 － － ８７ ３ ９０ ９６．６７

供粉不足 － － ２ ７９ ８１ ９７．５３

３　试验验证

为了验证所设计的识别与分类算法，设计相应的实

验，打印了一个接近最大成形面积的方框，其中，外框尺

寸为１０２ｍｍ×１０２ｍｍ，内框尺寸为９６ｍｍ×９６ｍｍ，

高度为６ｍｍ。使用的粉末材料为ＧＨ４１６９镍基高温

合金，每层层厚为０．０２ｍｍ，共计打印３００层。在打印

过程中，对每一层铺粉后的图像进行采集，对３００张粉

床铺粉图像进行处理，部分铺粉图像处理效果见图１０。

图１０　部分图像及识别结果

Ｆｉｇ．１０　Ｐａｒｔｉａｌｉｍａｇｅｓａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

　　验证结果见表４。除去第１～８层及２４、２５层的识

表４　验证结果

犜犪犫．４　犞犲狉犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊

层数 铺粉状态
识别分类

结果

检测

时间／ｓ

准确

率／％

１～８ 合格 铺粉不足 ０．４５７

…

２４　 划痕、熔覆层过高 熔覆层过高 ０．３２０

２５　 划痕、熔覆层过高 熔覆层过高 ０．３３５

…

５７　 铺粉不足、熔覆层过高 铺粉不足、熔覆层过高 ０．４０２

…

３００ 熔覆层过高 熔覆层过高 ０．３８７

９６．６７

别结果有误之外，整体识别准确率为９６．６７％，响应时间

平均为４００ｍｓ，能够较快且准确地完成缺陷检测识别

及分类任务。

４　结　论

搭建了ＳＬＭ粉床铺粉缺陷图像监测硬件系统，将

采集到的ＳＬＭ 粉床铺粉图像为研究对象，设计了基于

图像处理的ＳＬＭ 粉床铺粉缺陷检测算法，利用数字图

像处理技术对所采集到的图像进行处理，进一步完成缺

陷识别与分类。结果表明，对于ＳＬＭ 粉床铺粉图像缺

陷的检测识别与分类准确度可达到９６．６７％，响应时间

在４００ｍｓ左右，具有较高的识别精度与检测效率。
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