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摘　 要:针对在网状织物缺陷检测过程中因纹理复杂造成误检问题,提出了一种结构化矩阵分解的网状织物缺陷检测方法。
首先,通过 Retinex 算法对图像进行增强,利用所提取的底层图像特征生成特征矩阵,并将其分解为含有织物图像背景信息

的低秩矩阵和含有缺陷信息的稀疏矩阵;其次,引入了高级先验矩阵和索引树两个部分,通过利用增强后图像进行获取,并
对两个部分进行特征融合,实现缺陷显著性增强。 通过计算稀疏矩阵的值,获得缺陷的显著性的大小;最后,通过最佳阈值

分割算法分割缺陷显著图,从而得到缺陷检测结果。 利用公开数据集 TILDA 和 BASLER 工业相机采集到的网状织物缺陷图

像验证了算法的性能。 研究表明,与其他算法相比,本文算法的识别准确率达到 94. 25%,召回率达到 92. 48%,分类准确率

达到 90. 12%。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

misdetection
 

caused
 

by
 

complex
 

texture
 

during
 

the
 

defect
 

detection
 

process
 

of
 

mesh
 

fabric,
 

a
 

structured
 

matrix
 

decomposition
 

method
 

for
 

mesh
 

fabric
 

defect
 

detection
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

image
 

is
 

enhanced
 

by
 

the
 

Retinex
 

algorithm,
 

the
 

feature
 

matrix
 

is
 

generated
 

using
 

the
 

extracted
 

underlying
 

image
 

features,
 

and
 

it
 

is
 

decomposed
 

into
 

a
 

low-rank
 

matrix
 

containing
 

fabric
 

image
 

background
 

information
 

and
 

a
 

sparse
 

matrix
 

containing
 

defect
 

information.
 

Secondly,
 

the
 

enhanced
 

image
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

Advanced
 

priori
 

matrix
 

and
 

index
 

tree
 

to
 

achieve
 

significant
 

enhancement
 

of
 

defects.
 

By
 

calculating
 

the
 

value
 

of
 

the
 

sparse
 

matrix,
 

the
 

saliency
 

of
 

the
 

defect
 

is
 

obtained.
 

Finally,
 

the
 

defect
 

saliency
 

map
 

is
 

segmented
 

by
 

the
 

optimal
 

threshold
 

segmentation
 

algorithm
 

to
 

obtain
 

the
 

defect
 

detection
 

result.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

verified
 

by
 

using
 

the
 

defect
 

images
 

of
 

the
 

mesh
 

fabric
 

collected
 

by
 

the
 

public
 

data
 

set
 

TILDA
 

and
 

the
 

CCD
 

industrial
 

camera.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms,
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

this
 

algorithm
 

reaches
 

94. 25%,
 

the
 

recall
 

rate
 

reaches
 

92. 48%,
 

and
 

the
 

classification
 

accuracy
 

rate
 

reaches
 

90. 12%.
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0　 引　 言

　 　 近年来,机器视觉是人工智能研究的热点之一。 在

纺织制造业中,机器视觉已经成为检测识别的重要的技

术手段,尤其纹理复杂,同质化严重的网状织物中应用前

景广泛。 将机器视觉与智能算法的结合来实现网状织物

缺陷的快速检测是研究的主流方向[1] 。 现有的网状织物

缺陷检测方法有基于低秩分解( low-rank
 

decomposition,
LRD)、 基于方向梯度直方图 ( histogram

 

of
 

directional
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gradients,HOG)、基于稀疏理论等。 基于低秩分解的方

法是提取网状织物纹理特征构建低秩稀疏分解模型,该
方法对网状织物纹理不规则或背景复杂情况下并不适

用[2] 。 基于方向梯度直方图是将缺陷图像分解为多个单

元,并提取 LBP 和 HOG 特征用来训练支持向量机,利用

分类器判别缺陷。 由于该方法需大量图像特征,致使算

法存在计算量大,花费时间长的问题[3] 。 基于稀疏表示

法是将缺陷图像分割为缺陷前景和纹理背景两个部分,
去除纹理背景,则凸显出了缺陷图像。 该方法并不适用

于无周期性的图像纹理检测[4] 。 本文提出了基于以人眼

注意力机制为原型缺陷显著性的检测算法,该方法对织

物缺陷检测有一定的普适性。
通过以上分析可知,网状织物缺陷检测取得了良好

的性能,但也存在一定的不足之处,如对织物图像纹理

性、周期性要求较高、计算量大、花费时间长等问题,在一

定程度上很难在实际的工业检测中发挥作用,因此本文

提出了一种以显著性为基础的织物缺陷检测方法,这种

方法降低了织物的特征性要求,一定程度增加了算法的

鲁棒性,更加适合运用与工业实际生产的环境中。
迄今为止,已经提出了许多计算显著性的模型。 显

著性检测模型按人类视觉注意力机制划分为以任务驱动

的自上向下的方法( top-down
 

models,TDM) 和以数据驱

动的自下向上方法(bottom-up
 

models,BUM) [5] 。 TDM 由

人的“认知因素” 决定,如主观对目标的认知,是通过图

像的特定特征来计算目标的显著性。 BUM 由低级特征

决定,如边缘、纹理、位置特征等。 BUM 的方法就是利用

这些低级特征计算目标的显著性。

1　 Retinex 图像增强

　 　 图像增强[6] 是突出图像中的一些重要信息的方法。
在图像采集过程中,因光照不均、不充足导致图像的很多

细节信息被忽略,增加了检测算法的难度,影响了检测效

果和检测效率[7] 。 因此,为了降低外界环境因素对本文

算法的影响,对采集到的图像通过 Retinex 进行预处理,
对检测结果有了很大的改善。 Retinex 理论[8] 最早是在

1963 年提出的计算图像亮度的模型,是建立在科学实验

和科学分析基础上图像增强的方法。 它主要研究了色彩

的恒常性的问题,完成低光增强的任务[9] 。
设织图像 U 是由入射光 L 和反射率 R 的乘积得到:
U(x,y) = R(x,y) × L(x,y) (1)

式中:U 为织物图像,L 为光照强度,R 为反射率,其中反

射率 R 的值由图像 U 决定。
从式(1)中可以看出,Retinex 增强是从织物图像 U

中估计光照强度,分解出反射率 R,用来解决光照不均匀

的问题,达到图像增强效果[10] 。 在图像处理中,通常把

它放在对数域进行计算,可表示为:
u = logU,l = logL,r = logR (2)
因此,式(1)可简化为:
u = r + l (3)
从式(3)中可以看出,Retinex 算法本质是在图像 U

中估测 L 分量的值,并将其去除,得到 R。

2　 结构化矩阵分解模型

　 　 结构化矩阵分解模型主要包括 3 部分:1)织物图像

底层特征提取,主要包括提取织物图像的 HOG 特征、边
缘特征、纹理特征用来构建特征矩阵;2)高层先验矩阵与

索引树构建,主要融合了 3 种类型先验即位置先验、颜色

先验、背景先验,通过 3 个矩阵相乘形成高级先验矩阵,
在与索引树共同指导矩阵分解并增强缺陷显著性;3)特

征矩阵分解并计算缺陷显著性,通过计算矩阵分解得到

稀疏矩阵的值来确定织物图像缺陷的显著性,再采用大

津阈值分割算法 ( otsu
 

threshold
 

segmentation
 

algorithm,
OTSU)分割显著图得到织物缺陷检测结果。 如图 1 所

示,为结构化矩阵分解模型的整体框架图。
2. 1　 织物图像底层特征提取

　 　 织物缺陷检测问题就是设计一个有效的算法模型,
通过提取织物图像的特征来进行检测。 通过线性迭代聚

类算法(linear
 

iterative
 

clustering
 

algorithm,SLIC) [11] 将输

入带有缺陷的织物图像 I 划分为 a 个不重叠层 P = {P1,
P2,P3,…,Pa},对于每层 P i 提取一个 M 维的 特征向量,
包括 HOG 特征、边缘特征[12]

 

、纹理特征[13] ,表示为 f i ⊂
RM,形成输入图像 I 的特征矩阵 F,即 F = [ f1,f2,f3,…,
fa]。 将特征矩阵F分解为一个低秩矩阵L和一个稀疏矩

阵 S, 因此,本文提出的 SMD 模型可表示为:
min
L,S

φ(L) + αδ(S) + βθ(L,S) (4)
式中:约束条件为 F = L + S。 φ(·) 为低秩约束条件,用
来约束低秩矩阵中的特征空间[14] ; δ(·) 为稀疏矩阵的

正则化,用来约束稀疏矩阵 S 中的空间和特征关系[15] ;
θ(·,·) 为低秩矩阵 L 和稀疏矩阵 S 的交互式正则化,用
来扩大 L 和 S 绘制的子空间距离[16] ; α,β 是权衡参数,
其中 α = 0. 25,β = 1. 2。
2. 2　 高层先验矩阵与索引树的构建

 

　 　 为了增强织物缺陷的显著性,规范矩阵分解,提出通

过整合 3 种类型的先验即位置先验[17] 、颜色先验[18] 、背
景先验[19] 生成一个高层次先验图的方法。 位置先验是

由高斯分布生成,计算每个像素到图像中心的距离。 颜

色先验通过计算颜色的亮度和色度信息生成。 背景先验

是通过计算每个像素到图像边间的距离生成。 将产生的

3 个先验矩阵相乘,生成先验矩阵,如图 1 所示。
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图 1　 结构化矩阵分解模整体框架图

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

diagram
 

of
 

structured
 

matrix
 

factorization
 

model

对于每一层 P i ⊂P 中,在高级先验中 π i ∈ [0,1] 表

示基于 P i 为织物图像缺陷的可能性,通过对稀疏矩阵 S
中的每列元素进行不同的加权求,通过最小二乘估计函

数 vij ,如式(5)所示。
vij = 1 - max({πk:k ∈ G i

j}) (5)
式中: G i

j 为第 i 层的第 j 个节点,并与下面的索引树相作

用,将高级先验与本文所提出的 SMD 模型融合,在 vij 处
提高了织物图像缺陷的显著性,增强了缺陷的可能性

大小。
为了将织物图像的缺陷部分在高级先验图中凸显

出,将先验矩阵与 SMD 模型进行融合,如式 6 所示。
(L∗ ,S∗) = argmin

L,S
(‖L‖∗ + λ‖S‖1) (6)

式中:约束条件为 FQ = L + S,Q 为织物缺陷显著值的对

角矩阵,表示为 Q = diag(q1,q2,…,qn)。
通过将高级先验矩阵与所提出的 SMD 进行融合,主

要有如下两个方面的作用:1) 在对角矩阵 Q 中,大部分

qn 值是较小的,当与特征矩阵 F 进行融合时,被视为低

秩矩阵中的异常值,并且有可能包含在稀疏矩阵 S 中,因
此在 qn 较大的织物图像区域产生更高的显著性;2)将高

级先验矩阵与本文的模型融合,使本文算法具有更好的

鲁棒性,并且考虑到织物图像相似度较高一些背景区域

也会误检,但因为在这些区域处的特征向量仍与其他背

景区域高度相关,因此,不会被视为噪声,也不会被标记

为显著区域。
通过将高级先验矩阵与索引树结合,共同指导矩阵

的分解,是增强织物缺陷显著性的关键一步。
索引树的原理是通过将织物图像进行分割,再计算

每一层图像的相似性将图像进行合并。 在每一层 P 的基

础之上,来构建一个索引树 T。 索引树[20] 的形状类似结

构树。 如图 2 所示,给出了从织物图像的分层分割中提

取的 N = 8 的引树。 图 2 中 G1
1 分解为 G2

1、G2
2、G2

3,其中 G2
1

索引 1、2、3、4 层, G2
2 索引 5、6 层, G2

3 索引 7、8 层。 同一

层节点相交为空集,同一层所有节点的并集组成了上一

层的父节点。 因此,引入树形稀疏正则化式,如式( 7)
所示。

Ω(S) = ∑
d

i = 1
∑

ni

j = 1
vij‖SGij

‖P (7)

式中: v 是对应于节点 G i
j 的权重,SGij

是节点 G i
j 对应于稀

疏矩阵的子矩阵,d 是树的深度即层次。 因此整个索引

树构建过程如下:首先,通过分层分割对图像结构信息进

行编码;其次,通过亲和矩阵计算每一层 Pa 的相似性。
最后,根据图像的分割算法[21] 计算出对每一层个 Pa 进

行合并,达到增强织物图像缺陷显著性的目的。

图 2　 N= 8 的索引树示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

index
 

tree
 

with
 

N= 8

2. 3　 特征矩阵分解与显著性计算

　 　 当得到特征矩阵 F 和结构树 T 后,需要对特征矩阵

进行分解。 为了更好地将织物缺陷部分从图像中分离出

来,需要扩大低秩矩阵 L 和稀疏矩阵 S 的空间距离,因此

引入了拉普拉斯正则化,如式(8)所示。
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ψ(L,S) = 1
2 ∑

N

i,j
‖si - s j‖

2
2w i,j = Tr(SMFS

T) (8)

式中: si 表示 S的第 i列,w i,j 是亲和矩阵W的第( i,j) 项,
表示缺陷特征的相似性,Tr(·) 表示矩阵的迹,MF 表示

拉普拉斯矩阵。 本质上,拉普拉斯正则化就是通过特征

矩阵 F 的局部不变来平滑稀疏矩阵 S 中的向量,达到增

加特征空间距离、规范矩阵分解的目的。
当特征矩阵 F 分解为低秩矩阵 L 和稀疏矩阵 S 后,

再将分解后得到的结果从特征域转到空间域进行缺陷的

显著性计算。 在稀疏矩阵 S 中,缺陷显著性函数定义为

Sal(·) ,如式(9)所示。
Sal(P) = ‖si‖1 (9)

式中: si 代表稀疏矩阵 S的第 i列。 当 Sal(P) 的值越大,
表示网状织物图像缺陷的显著性越大,缺陷的概率越大。

最后,通过 OTSU 算法对得到的显著图进行分割,得
到织物缺陷的最终检测结果。

3　 实验结果与分析

　 　 本文算法是在 Windows10 操作系统下,Intel
 

Core
 

i7
 

处理器,安装内存为 8
 

GB,CPU 频率为 2. 2
 

GHz,并结合

MATLAB
 

2016b、Visual
 

Studio
 

2015 实现。 首先,实验采

用了公开数据集 TILDA 织物纹理库,共 1
 

400 张图片来

对本文算法进行了验证,数据集中图片大小为 768×512,
将缺陷部分裁剪为 256×256。 其次,还采集了 3 种最常

见织物缺陷,分别为打结、破洞、裂缝,来进一步对本文算

法进行验证。 织物图像大小统一为 256×256。 本实验织

物图像 样 本 含 打 结 1
 

000 幅、 破 洞 2
 

200 幅、 裂 缝

1
 

500 幅。
首先,在 TILDA 数据集下进行测试,如图 3 所示。

图 3 中检测到缺陷形状与原图中缺陷基本保持一致,并
且缺陷周围检测误点很少。 但由于在公开数据集中的图

像缺陷周围存在与缺陷相似度较高的部分,在检测过程

中容易造成干扰,是导致一些图像中检测效果不理想的

主要原因。
其次,为了进一步验证本文提出算法模型有效性,将

本文的算法与其他织物缺陷检测算法进行比较,包括低

秩矩 阵 恢 复 算 法 ( low
 

rank
 

matrix
 

recovery
 

algorithm,
ULR) [22] 、 小波变换算法 ( wavelet

 

transform
 

algorithm,
WT) [23] 、 最小二乘回归 算 法 ( least

 

squares
 

regression
 

algorithm,PGLSR) [24] ,实验结果如图 4 所示。
图 4 中第 1 行为织物图像原图,第 2 行为不同检测

算法的显著图。 第 3 行为阈值分割图,图中为便于观察,
分别对 ULR、WT、PGLSR 算法产生的显著图进行一次阈

值分割。 从图 4 中可以看出,在 ULR 算法下因图像的相

似度较高,低秩矩阵中出现了过多的相似值导致的检测

图 3　 TILDA 数据集缺陷检测结果

Fig. 3　 TILDA
 

data
 

set
 

defect
 

detection
 

result
 

graph

图 4　 不同算法下的织物缺陷检测结果

Fig. 4　 Fabric
 

defect
 

detection
 

results
under

 

different
 

algorithms

结果出现较多的检测误点。 同样在 WT 和 PGLSR 算法

中检测效果欠佳,检测误点明显增多。 相反本文算法因

对织物图像的纹理、周期性依赖较低,取得良好的检测效

果,具有较高的鲁棒性。
为了更好评估本文所提出的算法,采用了准确率

(peccision,PR )、 召回率 ( recall, RE )、 平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error, MAE)、分类总正确率 ( percentage
 

correct
 

classification,PCC)4 种指标来对本文算法进行评

价,其中 PR、RE、PCC 值越高算法指标越好,MAE 值越低
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算法模型效果越好。 具体评价指标定义式如式 ( 10)
所示。

PR =
Prf

Prf + Pwf
,RE =

Prf

Prf + Pwb
(10)

式中:Prf 为正确匹配的前景像素数目,Pwf 为非正确匹配

的前景的像素数目,Prb 为正确匹配的背景像素数目,Pwf

非正确匹配的背景像素数目。
如表 1 所示,为本文算法和 ULR、WT、PGLSR 算法在

织物缺陷检测中的各项指标评价对比。

表 1　 本文算法和其他算法的检测数据

Table
 

1　 Detection
 

data
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
and

 

other
 

algorithms (%)

PR PE MAE PCC

ULR 84. 25 86. 12 11. 25 72. 84

WT 75. 47 75. 32 25. 14 78. 26

PGLSR 61. 48 70. 45 15. 19 86. 46

本文算法 94. 25 92. 48 8. 79 90. 12

　 　 从表 1 中可以看出,本文算法的评价指标 PR、RE、
PCC 都达到了 90%以上,相对于其他算法,取得了较好的

检测效果,同时本文算法的 MAE 是 4 种算法的最小值,
也表明了本文算法的模型具有较高的鲁棒性,更加适合

在用于纺织制造业的缺陷检测中。
为了更好地体现本文算法的有效性,通过使用不同

算法对相同的图像进行处理,如图 5 所示。

图 5　 同一图像在不同算法下的检测结果

Fig. 5　 Detection
 

results
 

of
 

the
 

same
 

image
under

 

different
 

algorithms

从图 5 中可以看出,URL、WT、PGLSR 这 3 种算法的

检测结果形状与原图均有差异,本文算法检测结果与原

图基本一致,可见本文算法相比于其他算法取得了较好

的检测结果。 主要原因是本文算法对图像信息的丰富度

有了较低的要求,提升了算法整体的鲁棒性,更加符合生

产中工业实际要求。
为了验证外界环境因素对检测结果的影响,采用

了不同分辨率下的 TILDA 数据集中的图像进行验证。
如图 6 所示, 图 6 ( a) 、 ( b) 是在分辨率 100 × 100、
150×150 的检测结果。 可以看出,在分辨率为 100 ×
100 的检测结果中,检测误点增多,检测的缺陷形状

变形严重。 而 150× 150 的分辨率下,检测到的缺陷

形状与织物图像中的缺陷基本保持一致。 通过图 6
( a) 、( b) 对比,可以看到不同的分辨率对检测结果有

着至关作用的影响。
为了更接近纺织业中织物缺陷检测的实际情况,采

集了破洞、打结、裂缝 3 种常见的网状织物缺陷进行实

验,对比了 Retinex 增强和未经过 Retinex 增强的织物图

像的检测效果,如图 7 所示。 通过对比发现在未经过

Retinex 处理的图像中,在 3 种不同类型的缺陷中,检测

误点增多,检测到的缺陷形状与原图缺陷形状误差较大。
这是因为在采集到的图像在未经过 Retinex 处理时,会造

成本文算法对图像的特征提取能力较弱。 另外,织物材

质稍硬,在裁剪时容易造成织物变形,对检测效果也会造

成一定影响。
同时,利用 PR、RE、MAE、PCC 这 4 种指标对在工业

实际采集的数据集中进行了评价,进行比较,实验结果如

表 2 所示。

表 2　 本文检测算法在不同织物缺陷检测中的评价指标
Table

 

2　 The
 

evaluation
 

index
 

of
 

the
 

detection
 

algorithm
 

in
the

 

detection
 

of
 

different
 

fabric
 

defects (%)
PR RE MAE PCC

破洞 97. 26 96. 92 9. 21 94. 36

裂缝 94. 38 82. 94 10. 56 97. 68

打结 95. 75 94. 81 8. 35 92. 23

　 　 表 2 中可以看出,本文算法的 PR 值在各类缺陷中

都达到了 94%以上,RE 和 PCC 值达到了 91%以上,其
中 MAE 最低值达到了 8. 35%。 总的来说,本文算法首

先对输入的织物图像有了较低要求,例如纹理性、周期

性等。 其次,在实验过程中发现每张图像检测的时间

有了明显改善,平均每副图像的检测时间为 2. 57
 

s 左

右,对计算效率有了很大提升。 最后,虽然本文算法取

得了比较满意的结果,但其中 MAE 值过高,还需要进

一步的优化。

4　 结　 论
 

　 　 本文针对网状织物缺陷误检、漏检问题提出了结
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图 6　 本文算法在不同分辨率的检测结果

Fig. 6　 The
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

at
 

different
 

resolutions

图 7　 3 种常见的缺陷检测结果

Fig. 7　 Three
 

common
 

defect
 

detection
 

results

构化矩阵分解模型的网状织物缺陷检测算法。 首先,
通过 Retinex 算法进行图像增强构建图像的特征矩阵,
再将分解特征矩阵后得到稀疏矩阵,同时加入高级先

验矩阵和索引树两个部分对缺陷的显著性进行增强;
其次,通过计算稀疏矩阵的值来确定织物图像显著性;
最后用 OTSU 算法对显著图进行分割得到检测结果。
通过在公开数据集 TILDA 测试表明,该方法能有效的

检测出各类缺陷。
本文算法在织物缺陷相似度较高的图像中,存在准

确率低和误判的情况,在后面的工作中侧重在算法优化

和新算法开发方面进行研究提高特征提取质量,根据特

征差异更好地扩大低秩矩阵和稀疏矩阵之间的距离,提
升高相似度图像的准确率和误判问题。
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