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基于激光散斑和神经网络的表面粗糙度测量
徐晓梅　胡　泓

（哈尔滨工业大学深圳研究生院，广东 深圳５１８０５５）

摘要　为实现表面粗糙度的非接触、快速测量，提出了一种基于激光散斑和径向基神经网络的表面粗糙度测量方

法，通过实验验证了方法的有效性，并且分析了测量结果的主要影响因素。借助图像处理技术，从采集的散斑图像

中提取了４个与表面粗糙度密切相关的特征向量———对比度、暗区比、灰度分布和二值特征。以这４个特征向量

作为神经网络的输入，利用径向基神经网络的自组织、自学习和记忆等特性，用一定数量的样本对神经网络进行了

学习训练，然后用训练好的神经网络完成了４个不同粗糙度等级的平磨样块的测量实验。结果表明，该测量方法

能够准确实现表面粗糙度的分类测量，并且具有非接触、测量速度快、准确率较高等特点，而影响因素的分析对深

入研究有一定的参考作用。
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１　引　　言

表面粗糙度是机械加工中描述表面微观形貌最

常用的参数，它反映的是机械零件表面的微观几何

形状误差。表面粗糙度评估对很多基础问题都很重

要，因此几十年来一直是实验和理论研究的重要课

题之一。随着表面粗糙度在更多科技领域，如电视

通信、半导体、集成电路、精密工程和生物医学等领

域内的应用需求的增加和重要性的日益显现，表面

粗糙度测量方法的更新和提高成为迫在眉睫需要解

决的问题。表面粗糙度测量方法有很多，按照测量

原理的不同，大致可分为接触式测量方法、光学测量

方法和非光学式扫描显微镜方法三类，其中尤以光

学测量方法的研究最为广泛，主要包括基于光干涉

的干涉测量法［１～５］和基于光散射原理的散射测量

法［６～８］及散斑测量法［９，１０］等。

自从激光问世以来，由相干激光产生的散斑受
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到了极大的重视，许多学者已经研究了散斑图样的

统计特性，并将之应用于表面粗糙度的测量当

中［１１～１４］。散斑法具有以下优点：１）可获得较好的粗

糙度分辨率；２）振动对测量结果的影响较小；３）测量

范围较大；４）易实现高速和自动化测量。但是该方

法不能得到表面形貌的轮廓信息，只能作比较测量。

其测量实现通常需要以下几个步骤：ＣＣＤ记录散斑

图像；图像数字化；图像处理，特征提取；比较测量。

随着新技术的不断发展和完善，多种技术如图

像处理、神经网络、小波分析等与传统的表面粗糙度

测量方法相结合派生出一些新的综合测量技术和方

法。神经网络的应用是其中很有发展潜力的一个方

向。径向基（ＲＢＦ）神经网络更是以其简单的结构、

快速的训练过程和良好的推广能力等诸多优点在许

多领域有成功的应用，特别是在模式分类和函数逼

近方面。例如，ＲＢＦ神经网络应用于模式识别，各

种系统或具体部件的故障诊断及对未知状态、物理

量（如表面粗糙度等）的预测和估计［１５～１９］。

２　实验测量

２．１　散斑成因及图像采集

散斑现象普遍存在于光学成像的过程中，当用高

度相干的激光照射光学粗糙表面时，就会出现激光散

斑。该表面的粗糙程度应等于或稍大于所用光波波

长量级。图１所示为光在物体表面散射时形成散斑

的原理图。距离表面适当远处的光波，由许多相干子

波所组成，而每一个子波来自该表面上的不同单元。

这些经光学粗糙面散射而产生的子波不仅相位随机，

而且实振幅也随机。这样一些相位不同的次级相干

球面子波，相互干涉而产生的颗粒状的无规则分布的

亮暗斑点，称为激光散斑（ｌａｓｅｒｓｐｅｃｋｌｅｓ）或斑纹。

图１ 激光散斑成因

Ｆｉｇ．１ Ｆｏｒｍｉｎｇｏｆｌａｓｅｒｓｐｅｃｋｅｌｓ

测量的是机械加工的金属表面。由于金属是导

体，对光有较强的反射和吸收。其反射率与入射角、

波长、金属导电特性以及表面粗糙度等密切相关。当

入射角和波长固定时，同种金属的反射率主要与被测

表面粗糙度有关。由于光在粗糙金属表面反射时将

同时产生散射，使光轴上所测得的光强降低。表面粗

糙度愈大，主轴上的光强愈小，即有更多的光会反射

出主轴。接收屏上所接收到的散斑多是由反射而形

成的散斑，但与此同时，在反射散斑周围还有由许多

小的散斑组成的散射光带，它们同时出现而使金属表

面的散斑图像呈现出一定的形状。金属表面粗糙度

越小其散斑图像的光强分布越集中，反之，粗糙度越

大其散斑图像的光强分布越分散。极致地，当被测表

面为镜面时不呈现散斑，光强集中于一点，整个图像

表现为一亮斑；当被测表面极为粗糙时也不呈现散

斑，光被完全散射，整个图像表现为暗区。除此之外，

散斑图像形态还与金属表面的加工纹理有关，不同的

加工方法所得的粗糙表面其散斑图像不同。图２，图

３所示分别为不同粗糙度级别的平磨表面和外圆磨

表面的散斑图像，图中犚ａ为表面轮廓算术平均高度，

是最为广泛运用的表面粗糙度评定参数之一，也是国

家标准中推荐优先选用的参数。

图２ 不同粗糙度平磨样块的散斑图像

Ｆｉｇ．２ Ｓｐｅｃｋｌｅｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｆｌａｔｇｒｉｎｄｉｎｇ

ｓｐｅｃｉｍｅｎｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｏｕｇｈｎｅｓｓｖａｌｕｅｓ

图３ 不同粗糙度外圆磨样块的散斑图像

Ｆｉｇ．３ Ｓｐｅｃｋｌｅｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｃｙｌｉｎｄｒｉｃａｌｇｒｉｎｄｉｎｇ

ｓｐｅｃｉｍｅｎｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｏｕｇｈｎｅｓｓｖａｌｕｅｓ

图４所示为获得上述散斑图像的实验系统结构简

图。由ＨｅＮｅ激光器（功率２．２ｍＷ，波长６２３．５ｎｍ）射

出的激光束直接入射到粗糙表面，经反射、散射后成像

在白色接收板上，再由 ＭＴＶ３５０ＩＣＢ摄像头直接接收

散斑图像，经过图像采集卡进行模／数（Ａ／Ｄ）变换，将

模拟信号变成数字信号，再显示在计算机屏幕上，此数

字信号同时存入计算机便于后续数据处理。实验采用

的标准样块由哈尔滨量具刃具厂生产，包含有４个表

２３２
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面粗糙度等级的多种加工方式生产的标准样块（如：

车、刨、镗、平铣、端铣、平磨、外圆磨、研磨等），重点研究

测量的是平磨和外圆磨表面。

图４ 实验系统结构示意图

Ｆｉｇ．４ Ｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｅｔｕｐ

２．２　图像预处理及特征提取

激光散斑是无规律散射体被相干光照射产生

的，因此是一种随机过程。要研究它必须采用概率

统计的方法。用统计方法可以研究散斑的强度分

布、对比度和散斑运动规律等特性。由ＣＣＤ摄像机

采集的散斑图像也应该看作是一个随机过程，各个

点的灰度值是这个随机过程的一次实现。它可认为

是在灰度均值的基础上，叠加随机误差而构成，所以

如果以单次采样的灰度图直接作为模式特征，各种

随机干扰将会严重的影响模式识别的准确性，因此

有必要对单次采样进行噪声的消除。维纳滤波器将

信号和噪声都视为随机信号，在对这些随机信号进

图５ 散斑图像经维纳滤波器滤波前后对比

（ａ）原图像；（ｂ）滤波后

Ｆｉｇ．５ ＩｍａｇｅｓｒｅｍｏｖｅｄｎｏｉｓｅｂｙｕｓｉｎｇＷｉｅｎｅｒｆｉｌｔｅｒ

ｏｒｎｏｔ．（ａ）ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；（ｂ）ｆｉｌｔｅｒｅｄｉｍａｇｅ

行统计分析的基础上设计出符合最优原则的滤波

器。该滤波器的这一特点与散斑图像的统计意义相

吻合，而且维纳滤波器在信号和噪声同时输入时，能

将信号尽可能精确地输出重现，而噪声却受到最大

抑制。所以选用维纳滤波器消除散斑图像中存在的

噪声。图５所示为一幅散斑图像在维纳滤波前后的

变化。显然，维纳滤波能较好地去除背景噪声、减小

背景光对测量结果的不利影响。

通过ＣＣＤ摄像机可以把散斑图像转换成一幅

二维数字图像，但显然在大多数情况下不能直接在

测量空间中进行分类器设计，因为它的维数太高

（６４０×４８０），而且不能反映对象的本质，这就需要进

行对原始图像进行特征提取，即确定原始特征的某

种组合为二次特征，以便应用于神经网络的识别。

根据特征选取的原则，选取了对比度特征、暗区

比特征、灰度特征和二值特征４个特征值。其各自

解释及定义如下［２０］：

１）对比度特征　散斑图像对比度犞 是观察面上

散斑强度变化的规范化标准差，可用来定量地表征散

斑的强度变化。对于一幅二维散斑图像，其定义为

犞 ＝ 〈犐２（狓，狔）〉－〈犐（狓，狔）〉［ ］２ １／２／〈犐（狓，狔）〉，

（１）

式中犐（狓，狔）为散斑的强度。对一幅数字图像，可

近似计算为

〈犐２（狓，狔）〉＝
１

犖狓×犖狔∑

犖狓

狓＝１
∑

犖
狔

狔＝１

犳
２（狓，狔）， （２）

〈犐（狓，狔）〉＝
１

犖狓×犖狔∑

犖狓

狓＝１
∑

犖
狔

狔＝１

犳（狓，狔）， （３）

式中犳（狓，狔）表示散斑图像的灰度级，其取值范围

为犳（狓，狔）∈｛０，１，…，２５５｝，犖＝犖狓犖狔为图像的像

素总数，犖狓，犖狔 分别为图像狓，狔方向的维数。将

（２）式和（３）式代入（１）式有

犞 ＝

（１／犖狓犖狔）犎犚犐∑

犖狓

狓＝１
∑

犖
狔

狔＝１

犳
２（狓，狔）－ （１／犖狓犖狔）∑

犖狓

狓＝１
∑

犖
狔

狔＝１

犳（狓，狔［ ］）｛ ｝
２ １／２

（１／犖狓犖狔）∑

犖狓

狓＝１
∑

犖
狔

狔＝１

犳（狓，狔）

， （４）

　　实验证明随表面粗糙度的增加，散斑图像逐步

呈现出来，当表面粗糙度达到一定程度时，对比度犞

将趋于一个固定值。犞 是直接反映散斑对比度的一

个特征，它的物理意义极为明显和易于理解，也是许

多散斑图像研究中所利用的特征。

２）暗区比特征　暗区主要来源于两部分，一部

分是由于被测表面不同部分反射光相互干涉形成的，

另一部分是由于散射而使光强降低所造成的。当被

测的表面为镜面时，全为亮区，即暗区比为零。当被

测的表面为特别粗糙时，光全部散射，暗区比趋于１。

由此可见，暗区比与金属表面粗糙度密切相关。

选择一个门限灰度值以区分亮点和暗点，灰度

３３２



中　　　国　　　激　　　光 ３６卷

值低于暗点门限值的像素点则为暗点。暗点总数同

总的采样点数之比，称之为暗区比，其计算式为

犆＝
∑
犐

犻＝０

犕犻

犖
， （５）

式中犕犻为犳（狓，狔）＝犻的像素数；犐为暗点门限值，

对于不同的加工方法，应分别对待，选择不同的灰度

门限值。

３）灰度特征　一幅散斑图像中蕴涵着大量的表

面粗糙度信息，散斑的光强分布体现在散斑图像的

灰度分布上，而从灰度直方图可以看到分布的范围

和平均值随粗糙度的增加而增加。很明显，散斑图

像的灰度特征与被测表面的粗糙度密切相关，所以

考虑从灰度直方图分布中得到灰度的统计参数作为

图像的特征参数。

定义犚狀为散斑图像的灰度特征，它等于图像灰

度分布的标准差（ＳＤ）与均方根（ＲＭＳ）高度之比，即

犚狀 ＝犚ＳＤ／犚ＲＭＳ，

犚ＳＤ ＝
１

犖－１∑
２５５

犻＝０

犕犻（犻－珋犻）［ ］２
１／２

，

犚ＲＭＳ＝
１

犖∑
２５５

犻＝０

犕２（ ）犻
１／２

， （６）

式中珋犻＝ 〈犐（狓，狔〉＝
１

犖∑

犖狓

狓＝１
∑

犖
狔

狔＝１

犳（狓，狔）为图像灰度

分布的平均值；犻为灰度量化级（犻＝０，１，…，２５５）。

４）二值特征　二值化是图像处理中用来分离对

象的一种方法，选取一个适当的灰度值门限犜，然后

将每个像素灰度和它进行比较，高于门限犜的像素

设为１，低于门限犜的像素设为０。那么就得到一个

新的二值图像。如果图像犳（狓，狔）灰度范围为［犵１，

犵２］，在犵１，犵２ 之间选择一个灰度值犜作为门限，则

二值化后的图像为

犵犜（狓，狔）＝
１，犳（狓，狔）≥犜

０，｛ ｅｌｓｅ ． （７）

　　二值图像中同样包含了大量与表面粗糙度相关

的散斑信息，因此定义二值图像的面积犕狀 为散斑图

像的二值化特征，可记作像素值为１的像素个数，即

犕狀 ＝∑

犖狓

狓＝０
∑

犖
狔

狔＝０

犵犜（狓，狔）． （８）

　　二值化过程中门限的选择有许多方法，对散斑

图像二值化的目的是分辨物体的表面粗糙度，因此

门限的选择要使犕狀 的数值能反映出表面粗糙度等

级的变化。

２．３　网络设计及训练

如图６所示，基本的ＲＢＦ神经网络是只含有一

个中间隐层的三层结构网络。ＲＢＦ网络从输入层

空间到隐含层空间的变换是非线性的，而从隐含层

空间到输出层空间的变换则是线性的。因此，ＲＢＦ

网络具有用线性学习算法来完成以往非线性学习算

法所做工作，同时又能保持非线性算法的高精度等

特性的优势，所以它具有收敛快且准确率高等良好

特性。借助 ＭＡＴＬＡＢ中的神经网络工具箱建立测

量用的ＲＢＦ神经网络。

图６ ＲＢＦ神经网络拓扑图

Ｆｉｇ．６ ＣｏｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｏｆＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＲＢＦ神经网络对于一定复杂度和训练集规模

而言，确定有一最佳适中值。要考虑如何合理地选

择训练样本集规模的问题［２１］。经过反复实验测试，

发现在输入样本数为６０～７５时，网络的隐层（犙）节

点数、精度指标和学习速度能够达到相对满意的程

度。因此，分别从表面粗糙度为０．１，０．２，０．４，

０．８μｍ的平磨标准样块的散斑图像中提取了６０组

特征值，作为ＲＢＦ神经网络的训练样本集，按照所

确定的网络参数值，对网络进行学习训练。

３　测量结果与影响因素

３．１　主要实验结果

为对所设计的ＲＢＦ神经网络做一个较精确的

评定，在网络训练好之后，以平磨工件测量为例，对

４个粗糙度级别的平磨样块进行了测量实验。从样

块的不同位置多次采集散斑图像，从中提取４类特

征值，作为神经网络的输入向量，利用ＲＢＦ神经网

络的分类特性完成表面粗糙度测量。其中每一组向

量值都是同一位置多次采集的图像中提取的特征值

的均值。测量结果如表１所示，每一个粗糙度等级

的样块都进行了１０次测量，并求得了其平均值，以

便于与轮廓仪测量的标称值作对比。

４３２
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表１ 平磨表面粗糙度测量结果

Ｔａｂｌｅ１ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｆｌａｔｇｒｉｎｄｉｎｇｓｕｒｆａｃｅｓ

Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

Ｎｏ．

Ｓｐｅｃｉｍｅｎ

１

Ｓｐｅｃｉｍｅｎ

２

Ｓｐｅｃｉｍｅｎ

３

Ｓｐｅｃｉｍｅｎ

４

１ｓｔ ０．０９２４３ ０．２０２１８ ０．３８５２６ ０．７７３２２

２ｎｄ ０．０９８１７ ０．２２２５６ ０．４１３３６ ０．７８７１３

３ｒｄ ０．０９７４４ ０．１９７４１ ０．４０１７６ ０．８２１９３

４ｔｈ ０．１１４０４ ０．１９７８９ ０．３９９６９ ０．７８９５７

５ｔｈ ０．０８８１６ ０．１９０７０ ０．４１６５３ ０．８２７１８

６ｔｈ ０．１０７６９ ０．１８７６５ ０．４１２９９ ０．７９７０２

７ｔｈ ０．０９０４８ ０．２１３６５ ０．３７９３９ ０．７８７２４

８ｔｈ ０．０９５８５ ０．２１４１４ ０．３８９８７ ０．７９１９０

９ｔｈ ０．０８７６４ ０．２０７１８ ０．４２５８１ ０．７９８４９

１０ｔｈ ０．１１２４６ ０．１９０７９ ０．４０２３１ ０．８１７０４

Ｍｅａｎ ０．０９８４０ ０．２０１４０ ０．４０２７０ ０．７９９１０

Ｉｄｅａｌ ０．１ ０．２ ０．４ ０．８

　　由表１可以看出，借助ＲＢＦ神经网络测量的表

面粗糙度犚ａ值与用轮廓仪测量的犚ａ值很接近，更

有非接触、测量速度快的特点。

３．２　影响因素

１）入射角的影响　对比度与表面粗糙度之间存

在着密切的关系，入射角又直接影响对比度的大小。

因此选择合适的入射角可以提高系统的精度和分辨

能力。实验证明入射角约为４５°时不同粗糙度等级

的特征值之间差异最大，最为理想。本实验系统中，

激光器出射的光束就以４５°角入射粗糙表面。

２）加工方法的影响　由前述可知不同加工方法

情况下，所得表面的散斑图像是不同的，其图像的灰

度直方图也不同，相应的其特征参数的值也不同。

尽管如此，由图７可知特征值与犚ａ之间的关系趋势

是一致的。需要注意的是，在训练神经网络时要分

别用不同加工方式的样本训练，确定网络参数，测量

时分别对待。

图７ 不同加工方法的影响

Ｆｉｇ．７ Ｅｆｆｅｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

　　３）被测表面状况的影响　图８所示为沾有油

渍、水渍和光洁情况下被测表面的散斑图像。表２

中数据为分别从这三类图像中提取到的各特征值。

由此可知，当光洁表面沾有油渍或水渍后，其散斑

图像的对比度特征、灰度特征和二值特征值均减

小，而暗区比值增大，由各个特征与表面粗糙度的

关系曲线可知，均是增大了被测表面的粗糙度值。

并且比较可知，水渍对测量结果的影响更大一些。

上述模拟结果，可以为实际测量中的结果分析提供

参考。

图８ 不同条件下表面同一点处的散斑图像。（ａ）有油渍

的表面；（ｂ）有水渍的表面；（ｃ）光洁表面

Ｆｉｇ．８ Ｓｐｅｃｋｌｅｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｐｏｉｎｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

（ａ）ｓｕｒｆａｃｅｗｉｔｈｏｉｌ；（ｂ）ｓｕｒｆａｃｅｗｉｔｈｗａｔｅｒ；（ｃ）ｃｌｅａｎｓｕｒｆａｃｅ

５３２
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表２ 同一表面不同条件下散斑图像的特征值

Ｔａｂｌｅ２Ｓｐｅｃｋｌｅｉｍａｇｅｓ′ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｓｕｒｆａｃｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ Ｃｏｎｔｒａｓｔ犞 Ｄａｒｋｒｅｇｉｏｎｒａｔｉｏ犆 Ｇｒａｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ犚狀 Ｂｉｎａｒｙｆｅａｔｕｒｅ犕狀

Ｓｕｒｆａｃｅｗｉｔｈｏｉｌ ０．３５９５８ ０．９２９７９ ０．２４０１５ ０．１１３９５

Ｓｕｒｆａｃｅｗｉｔｈｗａｔｅｒ ０．２９３５５ ０．９３５４８ ０．２０３７８ ０．１０３７５

Ｃｌｅａｎｓｕｒｆａｃｅ ０．４４４０６ ０．９２４７７ ０．２８７５８ ０．１２３５８

　　特征参数的影响因素还有很多，如不同材料的

影响、振动的影响、工件运动速度的影响等，有待进

一步分析。

４　结　　论

表面粗糙度测量技术是一项需要不断发展和完

善的技术，利用粗糙表面的散斑特性，通过从被测表

面的散斑图像中提取与表面粗糙度密切相关的特征

向量，借助ＲＢＦ神经网络的自学习、记忆和分类功

能，实现了表面粗糙度的测量。详细描述了实验系

统及实验过程，阐述了散斑的成因、特征向量的定义

和提取以及神经网络的设计和训练情况。最后列出

了４个不同表面粗糙度等级的平磨样块的测量结

果，并与表面轮廓仪的测量结果进行了比较，证明了

测量方法的有效性。激光散斑的成因决定了影响散

斑法测量表面粗糙度的因素有很多，着重分析了部

分主要影响因素，结果揭示了这些影响因素对测量

结果的影响趋势和影响程度，对今后的深入研究和

实际应用有一定的指导和参考作用。
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