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REZUMAT

Tn productia de tesaturi, pentru asigurarea calititii,
detectarea defectelor este un pas vital. Aceasta lucrare
prezintd un sistem de detectare a defectelor in tesaturi Tn
timp rea care necesita algoritmi eficienti si puternici de
detectare a defectelor. Pe baza caracteristicilor structurii
tesaturilor, folosim modelele local binare (Local Binary
Patterns — LBP) pentru a detecta defectele Tn tesaturi.
Datorita caracteristicilor subtile ale defectelor, inspectia
defectelor din tesaturi este deosebit de dificila dar si
datorita variatiilor in textura tesiturii si modificarilor
factorilor de mediu (de ex.: iluminare, zgomot, etc.).
Implementarea online a agoritmilor a aritat ca poate fi
implementat cu resurse disponibile in mod obisnuit si
poate fi adaptata pentru aplicatii industriale.
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INTRODUCERE

Toate industriile textile au ca scop producerea de produse
competitive. Tmbunatatirea competitivitatii  depinde n
primul rénd de productivitate si de calitatea materialelor
produse de fiecare industrie. Tn sectorul textil a existat o
crestere a pierderilor cauzate de tesiturile defectuoase.
Reducerea costului Tn productia si procesul de inspectie
este, de asemenea, un obiectiv important pentru fabricantii
de textile. Tn prezent procesul de inspectie a calititii este
efectuat manual de catre experti. Tesaturile caracteristice
sunt de 1-3 m lagime si sunt rulate cu o viteza ntre 20 si
200 m/min. Experti nu pot detecta mai mult de 60% din
totalul defectelor daci tesatura este rulata cu o viteza mai
mare de 30m/min sau daci au o latime mai mare de 2 m
[4]. Ca orice alt proces de inspectie, este dependenta de
experienta muncitorilor de pana acum. Dezvoltarea unui
sistem online flexibil, eficient, de incredere si integrat
pentru aplicatii industriale este o problemi esentiala n
procesul de control al calitatii pentru fabricantii de textile.
In particular, daca exista un defect, se reduce pregul
tesaturii Tntre 45%-65% [10]. Pentru a creste calitatea in
general, omogenitatea tesiturii si coeficientul de siguranta
(trainicia), un sistem vizual de inspectie este necesar
pentru 0 mai buna productivitate.

in sectoarele textile, sunt disponibile diferite tipuri de
defecte, de ex.: gaura, zgarietura, intindere, fir tras, pata
murdari, scama, punct de rupere, decolorare, etc.; Tn cazul

91

Dragos Nicolae Nicolau

ICl Bucuresti

Maresal Averescu, 8-10, Bucuresti

dragos@ici.ro

in care nu sunt detectate corespunzitor, aceste anomalii
pot afecta procesul de productie. Astfel, automatizarea
sarcinii de inspectie vizuala poate creste eficienta de pe
linia de productie si si Tmbunatateasca, de asemenesa, si
calitatea produsul ui.

Magjoritatea sistemelor automatizate de inspectie a
tesiturilor nu sunt in timp real si au o viteza de detectare
de pana la 100m/min. Un punct important al acestor
sisteme este ca fiecare dintre ele pot detecta doar tipuri
specifice de defecte.

ANALIZA LITERATURII DE SPECIALITATE

Au existat multe incercari de a rezolva aceste probleme in
ultimele 3 decenii. Tncercirile s-au bazat pe trei abordari
diferite; statistic, spectral si bazate pe modele. Tn
abordarea statistica, caracteristicile de textura a nivelurilor
gri extrase de citre o matrice de co-aparitie [12],
autocorelarea  sub-imaginilor  [13], si transformiari
Karhunen-Loeve (KL) au fost folosite pentru detectarea
defectelor tesaturilor. Bodnarova et a. [1] au folosit
functii de normalizare cu corelaie Tncrucisatda pentru
detectarea defectelor Tn materidle. Cohen et a. [5]
foloseste un model de camp aleator Markov (MRF) pentru
inspectia defectelor din tesaturi. Chen and Jain [3]
folosesc o0 abordare structurala pentru detectarea
defectelor Tn imaginile texturate. Exista de atfel si multe
abordari spectrale pentru detectarea defectelor din tesituri.
De exemplu, Kumar and Pang [6] propun o metoda pentru
detectarea defectel or folosind filtre Gabor care necesita un
numir mare de calcule. Ei au dezvoltat de asemenea
folosind doar partea imaginara afiltrelor Gabor. Chan and
Pang [2] oferd o metoda pentru detectarea defectelor in
tesiturile textile folosind analiza Fourier. Deoarece bazele
Fourier sunt de lungime infinita, contributia fiecarei
componente spectrale este dificil de cuantificat. Astfel,
anadliza Fourier nu este adecvatdi pentru detectarea
defectelor locale. Kumar and Pang[7] au dezvoltat o
metoda pentru detectarea defectelor n tesiturile textile
folosind filtre optimizate.

Ngan et . [8] au folosit 0 metoda bazatia pe wavelet-uri
pentru detectarea defectelor pe tesituri cu model. O
tesitura cu model este definita prin unititi de modele
repetitive Tn planul ei. Sub clasa tesaturilor cu model
exista multe categorii.

Cercetarile din acest sector pot fi impirtite Tn doua
categorii diferite. Tn prima categorie, toate Tncercarile sunt
pentru a creste raza de defecte care pot fi detectate, in timp
ce acestea hecesita un numar mare de calcule. Referintele
[2,6,7] apartin acestei categorii. Tn cea de-a doua, cresterea
vitezei de detectie este tinta, Tn timp ce o raza mica de
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defecte pot fi detectate. Referintele [1,3,5,12,13] apartin
celel de-adoua categorii.

METODA

VVom prezenta o metoda simpla si directa pentru detectarea
iregularitatilor in textura tesiturilor, care pot detecta o raza
mare de defecte. Tn aceasti metodi, se folosesc modele
locale binare (LBPs). Ar trebui stiut ci LBP este folosit
pentru clasificarea texturilor [9] dar Tn aceasti lucrare este
folosit pentru detectarea defectelor texturale din tesaturi.
Aceasta metoda este bazatd pe recunoasterea acelor
caracteristici LBP care sunt proprietati fundamentale a
texturilor imaginilor locale si histograma acestora este
dovedita ca fiind o caracteristica foarte puternica pentru
texturi [9]. LBP este un operator de textura de
discriminare Tnalta. Tnregistreaza aparitiile diferitelor
modele Tn vecinitatea fiecarui pixel Tn histograme P-
dimensionale. Astfel, aceasta metoda este folosita pentru
detectarea defectelor texturale din tesituri. Metoda
propusa este smpla, multi-rezolutionala, si invarianta la
scaragri (gray scale).

Prin aceasta metoda, se ia in considerare o vecinatate a
imaginii si nivelul de gri a pixelului din centru este
comparat cu nivelurile de gri ae celorlalti pixeli din
vecinatate. De obicel, vecinatatea este Tn forma circulara si
estimarea valorilor de gri ae pixelilor care nu cad in
centru se face prin interpolare. Figura 1 ilustreaza
multimile vecinatatilor circular simetrice pentru diferite
raze, R, si numar diferit de vecini, P.

(P=8,R=1.0) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

Figura 1. Mulgimea vecinatdyilor circular simetrice

Tn forma de baza a acestel metode operatorul LBP ntr-o
vecinatate aimaginii se defineste astfel [9]:

LBPpgr = Y120 s(gi — 9c)2h, s(x) =
{l,x = 0(1)
0,x<0

Tn (1), valoarea de gri a pixelului central este g, si
valoarea gri a celui de-a i-lea vecin este g;. Conform
acestel definitii, se observi ca valoarea finala este numar
pe P biti cu 27 valori distincte. Pe de alti parte, valoarea
finalda este dependenta de etichetarea vecinilor. Cénd
imaginea este rotita, deoarece vecinatatea este considerata
n forma circulari, vecinii se vor muta Tn mod
corespunzitor de-a lungul perimetrului cercului. Pentru ca
algoritmul si fie invariant la rotatie si pentru a atribui o
valoare unica pentru fiecare vecinitate, valoarea finala a
operatorului LBP este rotita si se selecteazi valoarea
minima:

LBP} = min{ROR(LBPpg,i)|i =0,1,..,P — 1}
2
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Tn (2), un numar pe P-biti este rotit de i ori si este
selectatda valoarea minima a vaorilor rezultate pentru i
intre 0 si P-1. ROR este prescurtarea de la rotagie la
dreapta. Tn versiunea modificata a LBP [9], se defineste
mai nt&l 0 masura U, ca numarul tranzitiilor spatiale Tntre
1 si O din model. Apoi modelele care au masura de
uniformitate mai mica decét U; se definesc ca modele
uniforme. Astfel forma modificata a LBP este definita
astfel:

S;éS(gp —9c), if ULBPpg) < Ur
P +1, altfel

unde U(LBPpgri) este masura de ‘uniformitate’ a
modelului.

U(LBPp gri) = Is(gp-1 = gc) = 5(go = 9c)|
P-1
+
p=1
in Figura 2 se exemplifica cateva modele uniforme si
modele neuniforme.

LBP, T = { €)

Is(gp — 9c) — s(gp-1— 9c) |

0o 0% Tipare 'uniforme’ (P=8)
U=s0c 00 @8 @
0p0 0g®
0%o 0 0%e ©0%¢ %9 ¢%¢ 0%
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U=40c 9 @ U=6e 9 @ U=ge 9 @
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Figura 2.Exemple de modele uniforme si neuniforme

Ecuatia (3) arata ca LBP modificat atribuie valori intre O si
P pentru vecinatati uniforme si eticheta P+1 pentru cele
neuniforme. Dupi aplicarea acestui operator asupra
imaginii, probabilitatea de a intdlni o eticheta specifica
poate fi aproximata prin raportul dintre numarul de
vecinatati care au aceea etichetd si numarul total a
vecinatatilor. Astfel, la sfarsitul acestui proces vor fi
caculate P+2 probabilitati. Aceste probabilitati vor fi
utilizate ca si caracteristici pentru clasificare. Pentru
clasificare se foloseste raportul  logaritmic  al
probabilitatilor. O proba supusa unui test apartine clasei K
dacd probabilitatile calculate minimizeaza urmatorul
raport:

LS,K) =3 log D). (@)
Mig

n ecuatia (4), Mk este probabilitatea de aintalni etichetai
in modelele clasai K, si S; este probabilitatea de a intélni
eticheta i gasita din esantionul testat. Conform ecuatiei
(3), orice schimbare monotona in valorile de gri nu
modifica modelul si metoda este invarianta fata de
schimbarile scalei gri.

Algoritmul derecunoaster e a defectelor

Atét Tn versiunea de baza a operatorului LBP cét si in cea
modificati, selectarea vecinatatii Tn forma circulard este
folosita pentru ca algoritmul si fie invariant la rotagie. Nu
mai este necesara selectarea vecinatatii circular intrucat n
timpul procesului de inspectie rotatia rulourilor textile
poate fi evitata. Pe de alta parte, calcularea luminozitatii
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prin interpolare in vecinatati circulare necesita mult timp.
Prin urmare, in aceastd metodi, se ia Tn considerare o
vecinitate patratica. Tn acest caz notatia LBP este
redenumitd de la LBPp; la LBPp, , in care dimensiunea
ferestrei pentru care se aplica operatorul LBP este de
Wy, X W, pixeli. Figura 3 ilustreazi vecinitatile patratice
si cum se aplica operatorul LBP. Folosind operatorul LBP
se asigneazi o eticheta de la 0 la P+1 pentru fiecare
vecinatate aimaginii. Aceste etichete reflecta relatia dintre
un pixel si vecinii sai. Ca si caracteristici a metodei de
detectare a defectelor folosim probabilitatea de a ntruni
aceste etichete. Rezultatele experimentelor [11] aratd ci in
cazul n care probabilitatea de a intalni o eticheta P+1,
care este atribuita zonelor neuniforme, este mica (mali
putin de 1%) aceste caracteristici pot clasifica corect
textura, atfel, diferite modele din tesitura vor lua aceessi
eticheta (P+1) si nu pot fi clasificate.
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Figura 3.Vecindgtayi patratice si operatorul LBP

Din rezultate [11], daca Tn definitia operatorului LBP
valoarea Iui U, este egala cu P/4, doar o portiune
neglijabila a modelelor din textura iau ca valori etichete
P+1. Rezultatul algoritmului va fi o imagine binara care
este definita camodel de defect. Pixeli albi din modelul de
defect reprezinta zonele fara defecte din tesatura si pixeli
negri reprezinta zonele cu defecte. Dimensiunea model ul ui
cu defect este aceeasi cu dimensiuneaimaginii de intrare.

Detectarea defectelor Tn fesatura

Tn etapa de antrenare, pentru detectarea defectelor n
tesaturi fara tipare, operatorul LBP se aplici asupra
intregii imagini fara defecte si se caculeaza vectorul
caracteristic M. Fiecare element din vector este
probabilitatea ntrunirii etichetelor de la 0 la P+1 n
imaginea fara defecte. Daca numarul de puncte din
operatorul LBP (numarul de pixeli din vecinitate) este P,
vectorul caracteristic care va fi notat cu M va fi de
dimensiune P+2. Dupa calcularea vectorului M, imaginea
cu tesatura fara defecte este impartita n ferestre care nu se
suprapun de dimensiune W; x W, care le denumim
ferestre de detectie. Se aplici operatorul LBP pentru
fiecare din aceste ferestre. Fereastra pentru aplicarea
operatorului LBP o denumim masca LBP. Fiecare element
al vectorului de caracteristici calculat pentru o fereastra
este probabilitatea de a int@lni o eticheta specifica in acea
fereastra.

Pentru a estima corect aceste probabilitati, numarul
operatorilor aplicati fiecarei ferestre de detectie ar trebui
sa fie suficient de mare ( caregula de baza, cel putin 100
de operatori pe fiecare fereastra). Daca dimensiunea
ferestrel de detectie este W,; x Wysi dimensiunea mastii
LBP este w,, xw,, (W; > w,,), aunci numarul de
operatori din fiecare fereastra vafi (W, — w,, + 1)%. Prin

Cod LBP
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urmare, Tn cazul in care numarul minim de operatori
aplicati este 100, atunci Wy = 9 + wy,.

Trebuie remarcat faptul ci vectorul de caracteristici extras
de catre operatorul LBP poate descrie textura tesaturii
corect daca texturile care apar n ferestrele de detectie sunt
similare cu texturile tesituri. Asadar, dimensiunea
ferestrei de detectie (W; x W,) creatd pe imagine ar
trebui si fie mai mare decét dimensiunea unitatii repetitive
de pe textura tesaturii. Cu toate acestea, in tesaturi fara
tipare, singura conditie asupra dimensiunii ferestrei este
Wi =9+ wy,.

Capacitatea algoritmului de a detecta defecte mici si
rezolutia modelului de defect scad odati cu cresterea
dimensiunii ferestrei de detectie. Prin aplicarea
operatorului LBP pentru fiecare din aceste ferestre, se
calculeaza vectorul S, care este de dimensiune P+2.
Raportul logaritmic al vecinatatilor pentru fiecare din
aceste ferestre se calculeaza astfel:

S.
Li(Sg, M) = TFHS, log (Mﬂ)k =12,..,N. (5

in ecuatia (5), N reprezinta numarul de ferestre de
detectie. Deoarece minimizarea raportului logaritmic a
vecinatatilor ne arata similaritateafata de o clasi specifica,
valoarea maxima dintre aceste rapoarte va fi folosita ca si
prag pentru ferestrele fara defecte astfel:

T =Max(Ly),k =1.2,..,N.  (6)

Dupa cacularea vectorului de caracteristici M si a
pragului T, Tn etapa de detectare, imaginea testata este
Tmpartita In ferestre de detectie si se calculeaza raportul
logaritmic a vecinatatilor pentru fiecare din aceste
ferestre. Daca raportul logaritmic a vecinatatilor
depiseste pragul, fereastra relevanti apartine zonei cu
defect a tesiturii. Pentru a creste capacitatea de detectie a
agoritmului, 0 zona mare a ferestrei de detectie ar trebui
sa fie ocupatid de defect. Asadar, in etapa de detectare,
imaginea este Tmpartita in ferestre care se suprapun.
Conform rezultatelor ssimularii, daca pasul de suprapunere
a ferestrei de detectie este W, /2, agoritmul are o putere
de detectie corespunzitoare. Prin cresterea pasului
suprapunerii se va descreste viteza de detectie.

REZULTATE EXPERIMENTALE

S-a utilizat o aplicatie Windows care functioneazi pe baza
a5 fire de executie: capturare imagine cu gjutorul camerei
web, memorare imagine capturata, detectare defecte,
clasificare defecte, afisare in lista; prezenta acestor fire
confera utilizatorului posibilitatea de a interactiona cu
aplicatia (inclusiv cea de a intrerupe / relua dupi voie
operatii de alegere material, detectare defecte etc.) n
conditiile in care toate actiunile de mai sus sunt de durata.

La pornire, aplicatia detecteaza toate camerele web si
memoreaza rezolutiile fiecirei camere de captura. Tn sub-
fereastra sténga va fi afisata imaginea alb-negru a capturii
curent analizate: cu alb este marcata zona de tesitura
corectd, cu negru sunt marcate defectele; in sub-fereastra
dreapta este prezenta lista care afiseazi numele,
dimensiunile si amplasarea defectelor n sarjatextila.

Imaginea reald de captura este afisata in timp real n
fereastra de previzualizare.
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Figura 4. Afisarea defectelor
detectate pe captura curenta

Figura 5. Subfereastra de afisare a
defectelor clasificate
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Figura 6. Fereastra de previzualizare

Fereastra aditionala de previzualizare ofera posibilitatea
de aobservain timp real ,filmarea’ esantionului textil in
timpul derularii; fereastra se poate amplasa si
redimensiona dupa voie, caz in care Tsi pastreaza intact
raportul dimensiunilor. S-au redlizat teste pe 20 de
esantioane de produse textile, pe baza a 12 tipuri de
defecte considerate a fi cel mai des Tntalnite. Tn tabelul de
mai jos prezentam rata de succes a detectarii cu operatorul
LBP a primelor 6 cele mai frecvente defecte, dintre cele
12 sus-amintite: (@) fir dublu, (b)fir absent, (c)ruptura,
(d)zona descusuta, (e)fir strain si (f)noduri.

Tabelul 1. Rata de detectie

» Tip defect
Vecini,raza
a b c d e f
8,3 97 | 85 [ 9592 | 94|95
16,5 98 | 90 | 93] 90 | 94|93
24,7 95 | ND | 93 | 90 | 93 | 90
8,3+16,5 98 | 98 | 98 | 95 | 97 | 97

Metoda prezintd are o ratd de detectie acceptabila (mai
mult de 90 %) Tn aproape toate tipurile de defecte testate.

CONCLuUzII

Aceasti metodd este utila pentru industria textila n
procesele de inspectie, identificare si localizare a
defectelor in produsele textile. Chiar daca modelul de
defect este de rezolutie mica, modelul de defect generat de
aceastd metoda este compatibil cu o gama largdi de
defecte. Metoda poate fi folosita si pentru detectarea
defectelor Tn produse care au texturi regulate si periodice,
cum ar fi lemn sau plastic.
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