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基于字典学习的机织物疵点图像等级评定研究

占 竹1，汪 军1，2
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摘 要:针对机织物疵点图像等级自动评定问题，在应用字典学习方法对疵点图像稀疏表达的基础上提出一

种等级自动评定方法，采用该方法分别对样本大小和字典原子个数进行优化，首先在机织物纹理图像上截取特定

尺寸的疵点纹理图像和正常纹理图像，对正常织物纹理图像进行 K-SVD字典学习，然后用学习得到的字典对疵点
纹理图像进行重构，最后根据重构效果进行等级评定。实验结果表明:最佳子样本尺寸为 128像素×128像素，最佳
字典原子个数为 256。该方法的自动评定结果相对于人工评定结果准确率达到了 83. 61%。
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Study on image grading of woven fabric defect based on dictionary learning
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Abstract: In view of automatic evaluation of the image grades of woven fabric defect，an automatic
method for evaluating grades was processed based on the application of dictionary learning method to
sparse expression of defective images． In this method，the sample size and the number of dictionary atoms
were optimized respectively． Firstly，defect texture image and normal texture image of certain size were
cropped on the woven fabric texture image，the K-SVD dictionary of the normal fabric texture was
studied，and then the defective texture image was reconstructed by the learning dictionary． Finally，the
grading was carried out according to the reconstruction results． The experimental results showed that the
best subsample size was 128 × 128 pixels and the optimal number of dictionary atoms was 256，the
accuracy of this method was 83．61% compared with the accuracy of the manual evaluation．
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织物表面质量控制是现代纺织业的重要环节，

机织物在织造过程中不可避免会出现一些疵点，坯

布疵点不仅影响最终产品的质量，而且还会导致经

济损失。为了提升纺织产品质量，检测出疵点位
置［1］，并根据疵点严重情况评定织物等级是一个至

关重要的环节。传统的检测方法是采用人工检查评
级，该过程效率低，且劳动强度高，不能满足大规模

生产的需要。随着图像处理技术和计算机视觉技术
的发展，基于计算机视觉的机织物疵点图像等级自

动评定可以代替传统的人工评级过程。
现有文献对织物疵点进行等级评定大多是基于

特征值提取的图像处理方法，李胜旺［2］应用自相关

函数对织物纹理单元进行分割，然后应用 Fisher 分
类器进行疵点检测和等级评定。夏东升等［3］参考
人工验布规则，制定了疵点自动评分和评等规则。
方俊［4］以涤纶二重织物的布面疵点作为研究对象，

建立了一套客观量化疵点的评价方法和指标。梁金
祥［5］应用 BP 神经网络识别织物疵点并实现了织物
疵点的自动化等级评定。基于稀疏表达的机织物等
级自动等级评定的方法却鲜有人研究。织物疵点的
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本质是织物表面纹理的变化，而稀疏表达能够反映

图像纹理的本质特征，本文应用字典学习的方法实

现疵点图像的稀疏表达，进而实现织物疵点的自动

等级评定。

1 字典学习与织物评分标准

1. 1 字典学习原理
字典学习方法［6－7］是近几年超完备字典 ( 字典

矩阵列数大于行数) 构造方法的发展趋势，字典学

习算法的核心是利用已有的训练样本来学习得到一

组自适应的基底，该基底能够满足对重建误差和稀

疏 度 的 要 求。假 设 稀 疏 表 示 字 典 D =
d1，d2，…，dK[ ] ∈ Ｒn×K，字典 D中的每一列 dK∈ Ｒn

称为一个原子，样本数据矩阵 X = x1，x2，…，xN[ ] ∈
Ｒn×N，设 A 是 X 在字典 D 上的编码系数矩阵，记为
A =［〗α1，α2，…，αN］∈ＲK×N，即 X≈DA，如果 αi中

仅有 T0( T0 ＜ ＜ K) 个非零个数，则称系数 αi的稀疏

度为 T0。在字典学习模型中通常使用 l1 或 l2 范数
衡量重构误差，本文采用 l2 范数优化求解字典 D，
对应的字典学习优化问题的数学模型为:

min
D，A
‖X － DA‖2

F{ }，s．t．i = 1，2，…，K，

‖αi‖0 ≤ T0 ( 1)
式中: X 为样本数据矩阵; D 为所要学习的字典; A
为所对应的系数矩阵; T0 为字典 D的稀疏度。

K-SVD 算法［8］是无监督字典学习中的一种经
典算法，其已经成功应用于图像处理领域，包括图像

恢复［9］和图像压缩［10］。K-SVD 算法的目标是学习
得到一个超完备的字典，其通过交叉迭代更新稀疏

编码和字典，最终获得一个表示能力强的过完备字

典。K-SVD 算法字典更新过程中采用 SVD 分解依
次更新字典原子，在更新原子的同时也更新与之相

对应的稀疏编码，从而加速收敛，稀疏编码阶段采用

OMP 贪心跟踪算法［11］进行求解。
假设更新第 k个字典原子 dk，全局重建误差可

以表示为:

‖X － DA‖2
F =‖X －∑

K

j = 1
djα

j
T‖

2

F
=

‖ X －∑
j≠k

djα
j
T( ) － dkα

k
T‖

2

F
=

‖Ek － dkα
k
T‖

2
F ( 2)

式中: αk
T 为 A的第 k行; Ek 为除去 k个字典原子后

样本的误差矩阵。
如前所述字典学习模型中的系数矩阵 A本是一

个稀疏矩阵，但如果直接对 Ek 进行奇异值分解，由

于没有进行稀疏性约束，就会使求解得到的 αk 不一

定稀疏，因此只更新 dk 起作用的稀疏编码。构建一

个新的矩阵 Ωk ∈ ＲN× ωk ，其在 ( ωk( i) ，i) 处为 1，
其余为 0，EＲ

k = EkΩk，α
k
Ｒ = αk

TΩk 表示去除零元素后

的结果，然后进行变换:

‖EkΩk － dkα
k
TΩk‖

2
F =‖EＲ

k － dkα
k
Ｒ‖

2
F ( 3)

最后对 EＲ
k 进行 SVD分解，得 EＲ

k = UΔVT，更新

字典原子珘dk为U的第 1列，更新相应的稀疏编码 αk
Ｒ

为 V的第 1列乘以 Δ( 1，1) 。
K-SVD 的具体算法为: 输入样本矩阵 X =

x1，x2，…，xN[ ] ∈Ｒn×N，稀疏度为 T0，首先随机初始

化字典 D0，并使字典的每一列 l2 单位化，初始迭代
次数设置为 J = 1; 然后固定字典 D，根据式
min
αi
‖x － Dαi‖

2
F 使用 OMP 算法依次求解 αi，i = 1，

2，…，N，以此更新稀疏编码 A ; 最后固定编码矩阵
A，依次更新每个字典原子 di，i = 1，2，…，K ;当达到
最大迭代次数则输出字典 D。
1. 2 织物评分标准
目前国内广泛采用的织物疵点评分标准主要有

美标 4 分制评分标准和国家疵点评分标准［12］。
“4分制评分标准”是近年来在国际贸易中应用最为
广泛的机织坯布疵点评分标准，国家疵点评分标准

则主要应用于国内市场，GB /T 406—2008《棉本色
布》中棉本色布面疵点评分规定见表 1。

表 1 国标中棉本色布面疵点评分规定

评分数
经向明显
疵点 / cm

纬向明显
疵点 / cm 横档

严重疵点

根数评
分 /根

长度评
分 / cm

1 ≤ 8 ≤ 8 — — —

2 8 ～ 16 8 ～ 16 — — —

3 16 ～ 50 16 ～ 50 半幅及以下 3 ≤ 1

4 50 ～ 100 ≥ 50 半幅以上 ≥ 4 ≥ 1

注:严重疵点在根数和长度评分矛盾时，从严评分。

2 基于字典学习的机织物疵点图像等
级评定方法

基于字典学习的机织物疵点图像等级评定算法

的基本思路是:在含有疵点的机织物纹理图像上截

取特定尺寸的不包含任何疵点的正常纹理子图像和

特定大小的包含某种疵点的疵点纹理子图像，分别

组成正常纹理图像库和疵点纹理图像库。针对正常
纹理图像库中的纹理图像，利用 1. 1 中的 K-SVD 字
典学习算法学习得到含有正常纹理信息的字典，利

用该字典对疵点纹理图像库中的纹理图像进行重构

得到重构图像，计算重构图像与原图像之间的均方

误差( Mean Square Error，MSE) ，峰值信噪比( Peak
Signal to Noise Ｒatio，PSNＲ) 和相关系数( Correlation
Coefficient) 等指标，优选出其中某一指标并按照大
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小排序，分别标记前 25%，前 25% ～ 50%，前 50% ～
75%和后 25%的疵点图像分别为 1、2、3、4 级疵点。
基于字典学习的机织物疵点图像等级评定算法流程

图见图 1。

图 1 基于字典学习的机织物疵点图像等级评定
算法流程图

其中，均方误差( MSE) 、峰值信噪比( PSNＲ) 和
相关系数( Ｒ) 均为客观评价重构图像和原图像近似
效果的指标，其定义如下:

MSE =
‖I － I

^
‖2

F

M × N
( 4)

PSNＲ = 10·log10
( 2n － 1) 2

MSE
( 5)

相关系数 Ｒ( I，I
^
) =

Cov( I，I
^
)

Var( I) ·Var( I
^

槡 )
( 6)

式中: I为M × N的原始灰度图像; I
^
是图像 I的近似

图像; ‖I － I
^
‖F 为 Frobenius－范数( 矩阵中所有元

素绝对值的平方和再开平方) ; n 为每像素的比特

数，一般取 8，即像素灰阶数为 256; Cov( I，I
^
) 为 I与

I
^
的协方差; Var( I) 为 I的方差; Var( I

^
) 为 I

^
的方差。

由式( 4) 、( 5) 、( 6) 可知，MSE 值越大，PSNＲ 值

越小，相关系数 Ｒ值越大，重构图像 I 与原始图像 I
^

近似效果越好。

3 实验结果与分析

3. 1 样本的获取
本文所用样布均为全棉白织坯布，织物组织纹

理包括平纹和斜纹 2 种，样布上的瑕疵有 20 种，每
块样布上除瑕疵区域外均含有正常纹理区域。原始
的机织物纹理图像库是在实验室自制的装置中用普

通 CCD摄像机静态拍摄得到，采集到的为灰度 256
级图像，灰度值为 0 ～ 255 之间的整数，其中 0 代表
颜色为纯黑，255代表颜色为纯白，中间值则相应介
于黑白之间，图像尺寸为 512 像素×512像素，分辨
率为 0. 076 5 mm /像素，机织物纹理图像库中部分
样本图像见图 2。

图 2 机织物纹理图像库中部分样本图像

3. 2 优选子样本尺寸
在织物疵点图像等级评定实验中，通常不能把

所设计的等级评定算法直接应用于原始拍摄尺寸的

图像上，因为原始图像尺寸通常较大，包含过多经纬

纱线循环，其上的瑕疵尺寸远小于原图尺寸，若直接

对原始图像进行处理，则等级评定结果将受正常纹

理信息影响。因此根据本文算法，确定子样本的截
取尺寸大小是必要的，过大的子窗口尺寸将使瑕疵
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信息消失在于正常信息中，导致算法效率和准确率

偏低，但过小的子窗口尺寸则不能包含全部的瑕疵

信息。
本文试验基于 MATLAB Ｒ2015a( 64 位) 软件开

发环境，计算机配置 INTEL CPU ( 3. 40GHZ) 和 8G
内存。为了甄选出最合适的子样本尺寸，使其能够
达到较好的重构效果而又用时较少。不同尺寸子样

本图像见图 3。本文对图 3 ( a) 样本的纹理图像上
同一处疵点分别截取 32像素×32 像素，64 像素×64
像素，128 像素×128 像素，256 像素×256 像素等不
同尺寸的子样本，使用从正常纹理图像库学习得到

的字典分别对上述不同尺寸的子样本进行重构，计

算重构所需时间和重构图像与原图像的相似度指标

PSNＲ值。

图 3 不同尺寸子样本图像

由式 ( 2) 可以看出 PSNＲ 是正数，重构图像和
原始图像之间差异越小，PSNＲ 值越大，表示织物纹
理重构效果越好。子样本尺寸对图像重构效果的影
响见图 4。由图 4( a) 可知，子样本尺寸对图像重构
误差有明显的影响，子样本尺寸越大，图像重构误差

越小，重构图像越接近原始图像。由图 4( b) 可知，
子样本尺寸对图像重构时间也有显著的影响，随着

子样本尺寸的增大，图像重构时间显著增加，其中重

构 256像素×256 像素的子样本所用时间甚至达到
了 200 s，远达不到对不同疵点进行等级评定的实时
性要求。综合考虑子样本尺寸对 PSNＲ和重构时间
的影响，64像素×64像素和128像素×128 像素子样
本图像的重构效果相似，本文子样本尺寸选用 128
像素×128像素。

图 4 子样本尺寸对图像重构效果的影响

3. 3 优选学习字典原子数
字典学习算法中一个重要的参数是字典原子个

数，也称为冗余度，表示所学字典携带样本数据信息

的多少。分别取字典原子个数为 32、64、100、144、
196、256和 324，对疵点纹理图像进行重构，记录字
典学习时间并计算用该字典重构的图像与原图像之

间的峰值信噪比 ( PSNＲ) ，不同字典原子个数图像
重构效果见图 5。
从图 5( a) 可知，字典原子个数与生成字典所需

时间密切相关，随着字典原子个数的增加，字典生成

时间显著降低，当原子个数为 144 和 196 时达到最
短时间 217 s，然后逐渐增加。从图 5( b) 可以看出，

随着字典原子个数的增加，PSNＲ 值逐渐增大，重构
效果提高，当字典趋于完备时，即原子个数在 100 以
上，PSNＲ值趋于稳定，当字典原子个数大于 256
时，PSNＲ值有所下降。这是由于字典的冗余度过
大，字典间的相似原子增多，相关性增加，导致表征

效果下降。从以上分析可以得出，字典原子个数为
256时，表征效果最好，而其生成时间仅比最短用时
多出 11 s，可忽略不计，在综合考虑表征效果和计算
复杂度前提下本文试验选用 256个原子来构建学习
字典。
3. 4 机织物疵点图像等级评定
实验数据来源于机织物疵点图像库，该图像库
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图 5 不同字典原子个数图像重构效果

包含粗经、断经、油污、破洞、竹节等 20种不同疵点，
在几乎包括全部疵点类型的前提下从中随机选取

61幅疵点纹理图像，每张大小为 512 像素×512 像
素，然后在每幅图像上随机截取 5 张 128 像素 ×
128像素大小的正常纹理图像组成正常纹理图像库
( 共 305张) ，和 1张 128像素×128像素大小的疵点
纹理图像组成疵点纹理图像库( 共 61 张) 。结合本
文 3. 2和 3. 3 节部分试验结论，字典原子个数取
256，迭代次数取 50，所有字典原子大小均为
16像素×16像素，K-SVD正常纹理字典见图 6。

图 6 K-SVD正常纹理字典

为了比较不同客观评价指标在疵点图像等级评

定准确率方面的表现，分别选择峰值信噪比 PSNＲ
和相关系数 Ｒ 来评定疵点图像等级，并将评定结果
与人工评定结果相比较，计算这 2 种评价指标的准
确率，其中人工评定疵点等级按照 GB /T 406—2008
《棉本色布》进行评定，等级评定准确率对比结果见
表 2。

表 2 等级评定准确率对比结果
评价指标 等级评定准确率 /%

峰值信噪比 PSNＲ 83. 61

相关系数 Ｒ 79. 43

由表 2 可以看出，PSNＲ 更适合作为疵点图像
等级评定的指标，并且准确率达到了 83. 61%。

4 结束语
本文详细介绍了 K-SVD 字典学习算法应用于

机织物疵点图像等级评定，对子样本尺寸和字典原

子个数这 2个算法中的重要参数进行了优化，优选
出 PSNＲ作为疵点图像等级评定指标。试验结果表
明该方法可有效地对疵点图像等级进行评定，但是

其适应性和准确率还有待进一步研究。
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