
Ș.Trăușan-Matu, D.Tufiș (eds.), RoCHI 2011 

91 

Sistem de recunoa�tere a defectelor în materialele textile 
Dragoş Cătălin Barbu 

ICI Bucureşti 
Mareşal Averescu 8-10, Bucureşti 

dbarbu@ici.ro

Dragoş Nicolae Nicolau 

ICI Bucureşti 
Mareşal Averescu, 8-10, Bucureşti 

dragos@ici.ro

REZUMAT 

În producţia de ţesături, pentru asigurarea calităţii, 
detectarea defectelor este un pas vital. Această lucrare 
prezintă un sistem de detectare a defectelor în ţesături în 
timp real care necesită algoritmi eficienţi şi puternici de 
detectare a defectelor. Pe baza caracteristicilor structurii 
ţesăturilor, folosim modelele local binare (Local Binary 
Patterns – LBP) pentru a detecta defectele în ţesături. 
Datorită caracteristicilor subtile ale defectelor, inspecţia 
defectelor din ţesături este deosebit de dificilă dar şi 
datorită variaţiilor în textura ţesăturii şi modificărilor 
factorilor de mediu (de ex.: iluminare, zgomot, etc.). 
Implementarea online a algoritmilor a arătat că poate fi 
implementat cu resurse disponibile în mod obişnuit şi 
poate fi adaptată pentru aplicaţii industriale. 
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INTRODUCERE 

Toate industriile textile au ca scop producerea de produse 
competitive. Îmbunătăţirea competitivităţii depinde în 
primul rând de productivitate şi de calitatea materialelor 
produse de fiecare industrie. În sectorul textil a existat o 
creştere a pierderilor cauzate de ţesăturile defectuoase. 
Reducerea costului în producţia şi procesul de inspecţie 
este, de asemenea, un obiectiv important pentru fabricanţii 
de textile. În prezent procesul de inspecţie al calităţii este 
efectuat manual de către experţi. Ţesăturile caracteristice 
sunt de 1-3 m lăţime şi sunt rulate cu o viteză între 20 şi 
200 m/min. Experţi nu pot detecta mai mult de 60% din 
totalul defectelor dacă ţesătura este rulată cu o viteză mai 
mare de 30m/min sau dacă au o lăţime mai mare de 2 m 
[4]. Ca orice alt proces de inspecţie, este dependentă de 
experienţa muncitorilor de până acum. Dezvoltarea unui 
sistem online flexibil, eficient, de încredere şi integrat 
pentru aplicaţii industriale este o problemă esenţială în 
procesul de control al calităţii pentru fabricanţii de textile. 
În particular, dacă există un defect, se reduce preţul 
ţesăturii între 45%-65% [10]. Pentru a creşte calitatea în 
general, omogenitatea ţesăturii şi coeficientul de siguranţă
(trăinicia), un sistem vizual de inspecţie este necesar 
pentru o mai bună productivitate.  

În sectoarele textile, sunt disponibile diferite tipuri de 
defecte, de ex.: gaură, zgârietură, întindere, fir tras, pată
murdară, scamă, punct de rupere, decolorare, etc.; în cazul 

în care nu sunt detectate corespunzător, aceste anomalii 
pot afecta procesul de producţie. Astfel, automatizarea 
sarcinii de inspecţie vizuală poate creşte eficienţa de pe 
linia de producţie şi să îmbunătăţească, de asemenea, şi 
calitatea produsului. 

Majoritatea sistemelor automatizate de inspecţie a 
ţesăturilor nu sunt în timp real şi au o viteză de detectare 
de până la 100m/min. Un punct important al acestor 
sisteme este că fiecare dintre ele pot detecta doar tipuri 
specifice de defecte.  

ANALIZA LITERATURII DE SPECIALITATE 

Au existat multe încercări de a rezolva aceste probleme în 
ultimele 3 decenii. Încercările s-au bazat pe trei abordări 
diferite: statistic, spectral şi bazate pe modele. În 
abordarea statistică, caracteristicile de textură a nivelurilor 
gri extrase de către o matrice de co-apariţie [12], 
autocorelarea sub-imaginilor [13], şi transformări 
Karhunen-Loeve (KL) au fost folosite pentru detectarea 
defectelor ţesăturilor. Bodnarova et al. [1] au folosit 
funcţii de normalizare cu corelaţie încrucişată pentru 
detectarea defectelor în materiale. Cohen et al. [5] 
foloseşte un model de câmp aleator Markov (MRF) pentru 
inspecţia defectelor din ţesături. Chen and Jain [3] 
folosesc o abordare structurală pentru detectarea 
defectelor în imaginile texturate. Există de altfel şi multe 
abordări spectrale pentru detectarea defectelor din ţesături. 
De exemplu, Kumar and Pang [6] propun o metodă pentru 
detectarea defectelor folosind filtre Gabor care necesită un 
număr mare de calcule. Ei au dezvoltat de asemenea 
folosind doar partea imaginară a filtrelor Gabor. Chan and 
Pang [2] oferă o metodă pentru detectarea defectelor în 
ţesăturile textile folosind analiza Fourier. Deoarece bazele 
Fourier sunt de lungime infinită, contribuţia fiecărei 
componente spectrale este dificil de cuantificat. Astfel, 
analiza Fourier nu este adecvată pentru detectarea 
defectelor locale. Kumar and Pang[7] au dezvoltat o 
metodă pentru detectarea defectelor în ţesăturile textile 
folosind filtre optimizate. 

Ngan et al. [8] au folosit o metodă bazată pe wavelet-uri 
pentru detectarea defectelor pe ţesături cu model. O 
ţesătură cu model este definită prin unităţi de modele 
repetitive în planul ei. Sub clasa ţesăturilor cu model 
există multe categorii.  

Cercetările din acest sector pot fi împărţite în două
categorii diferite. În prima categorie, toate încercările sunt 
pentru a creşte raza de defecte care pot fi detectate, în timp 
ce acestea necesită un număr mare de calcule. Referinţele 
[2,6,7] aparţin acestei categorii. În cea de-a doua, creşterea 
vitezei de detecţie este ţinta, în timp ce o raza mică de 
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defecte pot fi detectate. Referinţele [1,3,5,12,13] aparţin 
celei de-a doua categorii. 

METODĂ
Vom prezenta o metodă simplă şi directă pentru detectarea 
iregularităţilor în textura ţesăturilor, care pot detecta o rază
mare de defecte. În această metodă, se folosesc modele 
locale binare (LBPs). Ar trebui ştiut că LBP este folosit 
pentru clasificarea texturilor [9] dar în această lucrare este 
folosit pentru detectarea defectelor texturale din ţesături. 
Această metodă este bazată pe recunoaşterea acelor 
caracteristici LBP care sunt proprietăţi fundamentale a 
texturilor imaginilor locale şi histograma acestora este 
dovedită ca fiind o caracteristică foarte puternică pentru 
texturi [9]. LBP este un operator de textură de 
discriminare înaltă. Înregistrează apariţiile diferitelor 
modele în vecinătatea fiecărui pixel în histograme P-
dimensionale. Astfel, această metodă este folosită pentru 
detectarea defectelor texturale din ţesături. Metoda 
propusă este simplă, multi-rezoluţională, şi invariantă la 
scara gri (gray scale). 

Prin această metodă, se ia în considerare o vecinătate a 
imaginii şi nivelul de gri al pixelului din centru este 
comparat cu nivelurile de gri ale celorlalţi pixeli din 
vecinătate. De obicei, vecinătatea este în formă circulară şi 
estimarea valorilor de gri ale pixelilor care nu cad în 
centru se face prin interpolare. Figura 1 ilustrează
mulţimile vecinătăţilor circular simetrice pentru diferite 
raze, R, şi număr diferit de vecini, P. 

Figura 1. Mulţimea vecinătăţilor circular simetrice 

În forma de bază a acestei metode operatorul LBP într-o 
vecinătate a imaginii se defineşte astfel [9]: 
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În (1), valoarea de gri a pixelului central este �� şi 
valoarea gri al celui de-al i-lea vecin este �
. Conform 
acestei definiţii, se observă că valoarea finală este număr 
pe P biţi cu �� valori distincte. Pe de altă parte, valoarea 
finală este dependentă de etichetarea vecinilor. Când 
imaginea este rotită, deoarece vecinătatea este considerată
în formă circulară, vecinii se vor muta în mod 
corespunzător de-a lungul perimetrului cercului. Pentru ca 
algoritmul să fie invariant la rotaţie şi pentru a atribui o 
valoare unică pentru fiecare vecinătate, valoarea finală a 
operatorului LBP este rotită şi se selectează valoarea 
minimă: 
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În (2), un număr pe P-biţi este rotit de i ori şi este 
selectată valoarea minimă a valorilor rezultate pentru i
între 0 şi P-1. ROR este prescurtarea de la rotaţie la 
dreapta. În versiunea modificată a LBP [9], se defineşte 
mai întâi o măsură U, ca numărul tranziţiilor spaţiale între 
1 şi 0 din model. Apoi modelele care au măsura de 
uniformitate mai mică decât *+ se definesc ca modele 
uniforme. Astfel forma modificată a LBP este definită
astfel: 
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unde 8$9:;<�=>�&1 este măsura de ‘uniformitate’ a 
modelului. 
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În Figura 2 se exemplifică câteva modele uniforme şi 
modele neuniforme. 

Figura 2.Exemple de modele uniforme şi neuniforme  

Ecuaţia (3) arată că LBP modificat atribuie valori între 0 şi 
P pentru vecinătăţi uniforme şi eticheta P+1 pentru cele 
neuniforme. După aplicarea acestui operator asupra 
imaginii, probabilitatea de a întâlni o etichetă specifică
poate fi aproximată prin raportul dintre numărul de 
vecinătăţi care au aceea etichetă şi numărul total al 
vecinătăţilor. Astfel, la sfârşitul acestui proces vor fi 
calculate P+2 probabilităţi. Aceste probabilităţi vor fi 
utilizate ca şi caracteristici pentru clasificare. Pentru 
clasificare se foloseşte raportul logaritmic al 
probabilităţilor. O probă supusă unui test aparţine clasei K 
dacă probabilităţile calculate minimizează următorul 
raport: 

��B� C� � ∑ DEF1� GH
IHJ

��K�
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În ecuaţia (4), LMN este probabilitatea de a întâlni eticheta i
în modelele clasei K, şi B
 este probabilitatea de a întâlni 
eticheta i găsită din eşantionul testat. Conform ecuaţiei 
(3), orice schimbare monotonă în valorile de gri nu 
modifică modelul şi metoda este invariantă faţă de 
schimbările scalei gri. 

Algoritmul de recunoaştere a defectelor 

Atât în versiunea de bază a operatorului LBP cât şi în cea 
modificată, selectarea vecinătăţii în formă circulară este 
folosită pentru ca algoritmul să fie invariant la rotaţie. Nu 
mai este necesară selectarea vecinătăţii circular întrucât în 
timpul procesului de inspecţie rotaţia rulourilor textile 
poate fi evitată. Pe de altă parte, calcularea luminozităţii 
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prin interpolare în vecinătăţi circulare necesită mult timp.  
Prin urmare, în această metodă, se ia în considerare o 
vecinătate pătratică. În acest caz notaţia LBP este 
redenumită de la ������ la �����OP în care dimensiunea 
ferestrei pentru care se aplică operatorul LBP este de 
QR S QR pixeli. Figura 3 ilustrează vecinătăţile pătratice 
şi cum se aplică operatorul LBP. Folosind operatorul LBP 
se asignează o etichetă de la 0 la P+1 pentru fiecare 
vecinătate a imaginii. Aceste etichete reflectă relaţia dintre 
un pixel şi vecinii săi. Ca şi caracteristică a metodei de 
detectare a defectelor folosim probabilitatea de a întruni 
aceste etichete. Rezultatele experimentelor [11] arată că în 
cazul în care probabilitatea de a întâlni o etichetă P+1, 
care este atribuită zonelor neuniforme, este mică (mai 
puţin de 1%) aceste caracteristici pot clasifica corect 
textura, altfel, diferite modele din ţesătură vor lua aceeaşi 
etichetă (P+1) şi nu pot fi clasificate. 

Figura 3.Vecinătăţi pătratice şi operatorul LBP 

Din rezultate [11], dacă în definiţia operatorului LBP 
valoarea lui *+ este egală cu P/4, doar o porţiune 
neglijabilă a modelelor din textură iau ca valori etichete 
P+1. Rezultatul algoritmului va fi o imagine binară care 
este definită ca model de defect. Pixeli albi din modelul de 
defect reprezintă zonele fără defecte din ţesătură şi pixeli 
negri reprezintă zonele cu defecte. Dimensiunea modelului 
cu defect este aceeaşi cu dimensiunea imaginii de intrare. 

Detectarea defectelor în ţesătură
În etapa de antrenare, pentru detectarea defectelor în 
ţesături fără tipare, operatorul LBP se aplică asupra 
întregii imagini fără defecte şi se calculează vectorul 
caracteristic M. Fiecare element din vector este 
probabilitatea întrunirii etichetelor de la 0 la P+1 în 
imaginea fără defecte. Dacă numărul de puncte din 
operatorul LBP (numărul de pixeli din vecinătate) este P, 
vectorul caracteristic care va fi notat cu M va fi de 
dimensiune P+2. După calcularea vectorului M, imaginea 
cu ţesătura fără defecte este împărţită în ferestre care nu se 
suprapun de dimensiune TU S1TU care le denumim 
ferestre de detecţie. Se aplică operatorul LBP pentru 
fiecare din aceste ferestre. Fereastra pentru aplicarea 
operatorului LBP o denumim mască LBP. Fiecare element 
al vectorului de caracteristici calculat pentru o fereastră
este probabilitatea de a întâlni o etichetă specifică în acea 
fereastră.  
Pentru a estima corect aceste probabilităţi, numărul 
operatorilor aplicaţi fiecărei ferestre de detecţie ar trebui 
să fie suficient de mare ( ca regulă de bază, cel puţin 100 
de operatori pe fiecare fereastră). Dacă dimensiunea 
ferestrei de detecţie este TU S1TUşi dimensiunea măştii 
LBP este QR S QR (TU V QR�, atunci numărul de 
operatori din fiecare fereastră va fi  �TU � QR 3 ��W. Prin 

urmare, în cazul în care numărul minim de operatori 
aplicaţi este 100, atunci TU � X 3 QR. 

Trebuie remarcat faptul că vectorul de caracteristici extras 
de către operatorul LBP poate descrie textura ţesăturii 
corect dacă texturile care apar în ferestrele de detecţie sunt 
similare cu texturile ţesături. Aşadar, dimensiunea 
ferestrei de detecţie �TU S1TU� creată pe imagine ar 
trebui să fie mai mare decât dimensiunea unităţii repetitive 
de pe textura ţesăturii. Cu toate acestea, în ţesături fără
tipare, singura condiţie asupra dimensiunii ferestrei este 
TU � X 3 QR. 

Capacitatea algoritmului de a detecta defecte mici şi 
rezoluţia modelului de defect scad odată cu creşterea 
dimensiunii ferestrei de detecţie. Prin aplicarea 
operatorului LBP pentru fiecare din aceste ferestre, se 
calculează vectorul BY  care este de dimensiune P+2. 
Raportul logaritmic al vecinătăţilor pentru fiecare din 
aceste ferestre se calculează astfel: 

�Y�BY�Z� � 1∑ [M\ DEF ]GH^IH
_ � ` � ���� ( � ab�K�
��           (5) 

În ecuaţia (5), N reprezintă numărul de ferestre de 
detecţie. Deoarece minimizarea raportului logaritmic al 
vecinătăţilor ne arată similaritatea faţă de o clasă specifică, 
valoarea maximă dintre aceste rapoarte va fi folosită ca şi 
prag pentru ferestrele fără defecte astfel: 

c � Lde��Y� � ` � ���� ( � ab          (6) 

După calcularea vectorului de caracteristici M şi a 
pragului T, în etapa de detectare, imaginea testată este 
împărţită în ferestre de detecţie şi se calculează raportul 
logaritmic al vecinătăţilor pentru fiecare din aceste 
ferestre. Dacă raportul logaritmic al vecinătăţilor 
depăşeşte pragul, fereastra relevantă aparţine zonei cu 
defect a ţesăturii. Pentru a creşte capacitatea de detecţie a 
algoritmului, o zonă mare a ferestrei de detecţie ar trebui 
să fie ocupată de defect. Aşadar, în etapa de detectare, 
imaginea este împărţită în ferestre care se suprapun. 
Conform rezultatelor simulării, dacă pasul de suprapunere 
a ferestrei de detecţie este TUf�, algoritmul are o putere 
de detecţie corespunzătoare. Prin creşterea pasului 
suprapunerii se va descreşte viteza de detecţie. 

REZULTATE EXPERIMENTALE 

S-a utilizat o aplicaţie Windows care funcţionează pe baza 
a 5 fire de execuţie: capturare imagine cu ajutorul camerei 
web, memorare imagine capturată, detectare defecte, 
clasificare defecte, afişare în listă; prezenţa acestor fire 
conferă utilizatorului posibilitatea de a interacţiona cu 
aplicaţia (inclusiv cea de a întrerupe / relua după voie 
operaţii de alegere material, detectare defecte etc.) în 
condiţiile în care toate acţiunile de mai sus sunt de durată.  
La pornire, aplicaţia detectează toate camerele web şi 
memorează rezoluţiile fiecărei camere de captură. În sub-
fereastra stângă va fi afişată imaginea alb-negru a capturii 
curent analizate: cu alb este marcată zona de ţesătură
corectă, cu negru sunt marcate defectele; în sub-fereastra 
dreaptă este prezentă lista care afişează numele, 
dimensiunile şi amplasarea defectelor în şarja textilă. 
Imaginea reală de captură este afişată în timp real în 
fereastra de previzualizare. 
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Figura 4. Afişarea defectelor 
detectate pe captura curentă 

Figura 5. Subfereastra de afişare a 
defectelor clasificate 

Figura 6. Fereastra de previzualizare

Fereastra adiţională de previzualizare oferă posibilitatea 
de a observa în timp real „filmarea” eşantionului textil în 
timpul derulării; fereastra se poate amplasa şi 
redimensiona după voie, caz în care îşi păstrează intact 
raportul dimensiunilor. S-au realizat teste pe 20 de 
eşantioane de produse textile, pe baza a 12 tipuri de 
defecte considerate a fi cel mai des întâlnite. În tabelul de 
mai jos prezentăm rata de succes a detectării cu operatorul 
LBP a primelor 6 cele mai frecvente defecte, dintre cele 
12 sus-amintite: (a) fir dublu, (b)fir absent, (c)ruptură, 
(d)zonă descusută, (e)fir străin şi (f)noduri. 

Tabelul 1. Rata de detecţie  

Vecini,raza 
Tip defect 

a b c d e f 
8,3 97 85 95 92 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 prezintă are o rată de detecţie acceptabilă (mai 
mult de 90 %) în aproape toate tipurile de defecte testate. 

CONCLUZII 

Această metodă este utilă pentru industria textilă în 
procesele de inspecţie, identificare şi localizare a 
defectelor în produsele textile. Chiar dacă modelul de 
defect este de rezoluţie mică, modelul de defect generat de 
această metodă este compatibil cu o gamă largă de 
defecte. Metoda poate fi folosită şi pentru detectarea 
defectelor în produse care au texturi regulate şi periodice, 
cum ar fi lemn sau plastic. 

CONFIRMARE 
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