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基于机器视觉的编织袋表面缺陷检测系统设计与实现 
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摘要：目的 针对编织袋生产中表面缺陷检测效率和精度低等问题，应用机器视觉技术于编织袋表面缺

陷检测，进而提高编织袋的生产效率。方法 基于机器视觉设计编织袋表面缺陷检测系统：首先为了降

低背景灰度变化对缺陷检测的影响，研究一种同时具有噪声滤除与图像增强功能的预处理算法；其次选

取二维最大熵值法对预处理后的编织袋图进行分割，并采用改进遗传算法对它进行优化以增强算法的收

敛速度和效果；然后利用特征提取结合形态学处理的方法实现了编织袋表面缺陷的识别与分类；最后应

用连通域进行分析，对分类出的缺陷进行统计与定位以获取缺陷的尺寸以及位置信息。结果 采集了 200
个编织袋缺陷样本，采用文中编织袋表面缺陷检测系统对编织袋样本进行缺陷识别，平均识别准确率为

94.0%，处理一幅编织袋图像的时间约为 600 ms。结论 该系统具有较高的识别效率和正确率，可实现

编织袋表面缺陷的快速检测，满足工业生产的需求。 
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Design and Implementation of Woven Bag Surface Defect Detection System 
Based on Machine Vision 

ZHONG Fei, ZHAO Zi-dan, XIA Jun-yong, HUANG Lu 

(School of Mechanical Engineering, Hubei University of Technology, Wuhan 430068, China) 

ABSTRACT: The work aims to apply machine vision technology to the surface defect detection of woven bags to solve 
the low efficiency and low accuracy of surface defect detection in the production of woven bags, and thus improve the production 
efficiency of woven bags. A surface defect detection system of woven bags was designed based on machine vision: Firstly, in order 
to reduce the effects of background gray changes on defect detection, a preprocessing algorithm with both noise filtering and image 
enhancement functions was studied. Secondly, the two-dimensional maximum entropy method was selected to segment the prepro-
cessed woven bag map, and the improved genetic algorithm was used to optimize it to enhance the convergence speed and effect of 
the algorithm. Then, the recognition and classification of surface defects of woven bags were realized by feature extraction com-
bined with morphological processing. Finally, the connected domain analysis was applied to count and locate the classified defects 
to obtain the size and location information of the defects. 200 defect samples of woven bag were collected, and the surface defect 
detection system of woven bags in this paper was used to identify defects of woven bag samples. The average recognition accuracy 
was 94.0%, and the processing time of an image of woven bag was about 600 ms. The system has high recognition efficiency and 
accuracy, and can realize rapid detection of surface defects of woven bags and meet the needs of industrial production. 
KEY WORDS: machine vision; woven bag defects; improved genetic algorithm; two-dimensional maximum entropy; 
defect identification 
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编织袋原料在自动生产线传输过程中由于生产

工艺、人工操作失误或者机械故障等因素，表面难免

会出现褶皱、拉丝、小拉丝、孔洞以及污点等质量缺

陷，极大地影响了编织袋的品质和美观，对编织袋表

面进行缺陷检测已经成为编织袋制造中不可缺少的

一个重要环节[1-2]。 
编织袋由塑料丝编织而成，具有与其他织物相似

的纹理特征[3]，因此对编织袋进行缺陷检测可以借鉴

其他织物的检测方法。近年来学者对织品在线缺陷检

测提出很多切实可行的检测方法。严伟等[4]针对丝绸

等织物的缺陷检测，提出了一种 BP 神经网络与 SAE
神经网络相结合的织物缺陷检测以及识别的方法。逢

鹏等 [5]提出了一种基于神经网络结合不变矩的织物

非结构化畸变缺陷的检测方法。肖俊明等[6]提出了一

种基于局部自适应阈值的织物缺陷检测方法。Çelik
等[7]研制了一种便携式织物检查机，该设备能自动实

现织物检测和缺陷分类。Ali 等[8]提出了一种新的利

用局部同质性和神经网络的织物缺陷检测方法。袁端

磊等[9]建立了一种基于 Gabor 滤波器的织物缺陷自动

检测方法。这些方法由于缺陷之间特征差异较大，自

适应检测缺陷结果欠佳。 
针对上述问题，文中结合实际采集缺陷图像的特

点，开发一种编织袋表面缺陷检测系统，精确、高

效地检测出编织袋缺陷。利用预处理方法增强编织

袋图像；对遗传算法进行改进，并利用改进的遗传

算法 [10-11]对二维最大熵值法 [12-13]进行优化，以提高

缺陷的分割精度和效率；通过特征提取与数学形态

学 [14-15]相结合的方法对编织袋表面缺陷进行识别与

分类；对分类的缺陷进行统计与定位。 

1  编织袋表面缺陷检测系统 

编织袋表面缺陷检测系统建立在机器视觉与图

像处理相结合的基础上，实现编织袋图像的自动在线

采集与图像处理，编织袋缺陷的分类与识别。系统包

括采集图像模块、控制与通讯模块、图像处理与分析

模块和人机交互模块。采集图像模块由镜头、工业相

机、光源等设备构成。控制部分触发相机采集编织袋

图像，通过光学镜头将待测编织袋成像在 CMOS 面

阵黑白相机感光芯片的光敏面，图像处理与分析模块

将采集的图像进行预处理、图像分割、缺陷分类与识

别、定位与统计。人机交互模块具有调整参数设置、

结果输出与显示、参数保存与图像显示等功能。 

2  图像处理 

编织袋生产线所处的环境恶劣，采集图像的质量

差，背景灰度起伏大，噪声和细微结构干扰多，因此，

需要先对采集的图像进行预处理以抑制图像的噪声

和背景纹理；然后利用图像分割获取目标区域。 

2.1  图像预处理 

针对编织袋图像灰度不均匀、噪声大的特点，通

过图像预处理来消除图像的噪声和细微的结构干扰，

突出感兴趣区域的结构特征。先对图像进行滤波，减

少图像的噪声和孤立的像素点，再将原图与滤波图进

行差分运算以抑制图像的背景纹理，通过灰度线性变

换增强差分图中的缺陷区域。 
平滑滤波能够减少图像中的高频分量，同时对

低频分量不产生影响。高频分量对应图像中边缘或

灰度值变化较大的区域，消除这些分量可减少局部

灰度起伏、噪声和细小结构元素等干扰，图像将变

得更加平滑。常见的平滑滤波有均值滤波、高斯滤

波、中值滤波。 
编织袋原料主要存在褶皱、拉丝、小拉丝、孔洞

和污点等质量缺陷，拉丝经均值滤波、中值滤波、高

斯滤波后的效果见图 1，由滤波效果图可以看出，均

值滤波器、中值滤波器和高斯滤波器等均能有效消除

拉丝图中的噪声。在实际应用中，应根据图像的噪声

特点和期望获得的滤波效果，综合选取图像滤波器。

从图 1b 可以看出，均值滤波导致拉丝图中的部分缺

陷信息丢失，图像的边缘以及缺陷结构变得模糊；从

图 1c 可以看出，中值滤波导致拉丝图中的缺陷信息

失真，部分结构元素消失；从图 1d 可以看出，高斯

滤波能够较好地保留拉丝图中的缺陷信息。为客观评

价 3 种滤波方法对缺陷图的滤波效果，引入峰值信噪

比（PSNR）[16]和滤波器运行时间作为评价标准，信

噪比值越大滤波效果越优，3 幅滤波图的峰值信噪比

值见表 1。 
 

  

 

           a 拉丝                 b 均值滤波效果 
 

  
 

       c 中值滤波效果              d 高斯滤波效果 
 

图 1  滤波效果 
Fig.1 Filtering effect 
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表 1  各滤波算法效果对比 
Tab.1 Comparison of effect of each filtering algorithm 

滤波算法 
滤棒图峰值 
信噪比/dB 

滤波器平均运行 
时间/ms 

均值滤波 26.707 4.88 

中值滤波 26.960 3 52.49 

高斯滤波 28.577 8 7.85 

 
由表1可知，高斯滤波图的峰值信噪比为28.577 8 dB，

明显高于均值滤波和中值滤波的峰值信噪比。对上述
3 种滤波算法的运行速度进行比较，统计每种算法处
理相同编织袋图 20 次的平均时间，数据见表 1。高
斯滤波的平均运行时间为 7.85 ms，均值滤波的平均
运行时间为 4.88 ms，两者的平均运行时间接近，远
小于中值滤波的平均运行时间。综合考虑滤波效果和
运行效率，最终选取高斯滤波器对编织袋图进行滤波
去噪。 

图像差分运算是将 2 幅图像对应像素的灰度值
相减，因此，可以利用差分运算来削弱图像的相似部
分。设 2 幅图像灰度值分别为 ( , )f v w 、 ( , )g v w ，则

差分运算的定义为： 
( , ) ( , ) ( , )z v w g v w f v w 

  
(1) 

式中： ( , )z v w 为 ( , )g v w 减去 ( , )f v w 后图像的灰

度值。文中利用差分运算对图像的背景纹理进行抑

制，减少背景灰度变化对缺陷检测的影响，从而降低

了后续算法检测缺陷的难度。 
图像灰度线性变换就是将图像中所有像素点的

灰度值以线性形式进行变换，其定义为： 
 ( , ) ( , )g v w L f v w  

 
(2) 

式中：L 为线性变换函数； ( , )f v w 、 ( , )g v w 分别

为原始图像和灰度线性变换后图像的灰度值。对图

1d 依次进行差分运算和灰度线性变换，结果见图 2。 
 

 
 

图 2  预处理效果 
Fig.2 Pretreatment effect 

 
图 1d 经过差分运算与灰度线性变换后，目标与

背景的对比度明显增强，且抑制了背景灰度的变化。 

2.2  基于改进遗传算法的图像分割方法 

图像分割将预处理后的图像按照颜色、纹理、形

状和灰度等特征分割成目标区域和背景区域，采取一

种基于改进遗传算法的二维最大熵阈值法对图像进

行分割处理。二维最大熵值法对像素本身和邻域灰度

信息进行了同步统计，比一维最大熵值法具有更好抗

噪性能和分割图像效果。二维最大熵法的作用是求出

灰度直方图中最大熵的阈值，通过遗传算法提高阈值

搜索的效率，快速、精确地完成对编织袋缺陷图的图

像分割。 
二维最大熵法的定义为：设图像的规格为 A B ，

灰度值为 0,1,..., }1{E k  ，任意像素点（i,j）的灰度

值为 m，缺陷图平滑处理后图像素点的灰度值为 n，
计算见式（3）。 

,m n
Q P

A B


   
(3) 

式中：Q 为像素点数量；Pm,n 为灰度二元组（m, 
n）在缺陷图中出现的概率。 

因
1 1

,
0 0

1
k k

m n
m n

P
 

 

 ，故二维灰度直方图的投影图

,( , ) m nHist m n P 。 
如图 3 所示，选取阈值（s, t），将投影图分成 R1、

R2、R3、R4 等 4 个部分，分别为目标、背景、边界和

噪声，则（m, n）出现在 R1 与 R2 的概率分别为 P1 和

P2。 

1 1 ,
0 0

( )
s t

m n
m n

P P R P
 

     
 

(4)
 

1 1

2 2 ,
1 1

( )
K K

m n
m s n t

P P R P
 

   

   
  

(5) 

 

 
 

图 3  二维灰度直方图的投影 
Fig.3 Projection of two-dimensional gray histogram 

 
目标区域 R1 和背景区域 R2 对应的熵 H1 和 H2 分

别为： 

1
0 0 1 1

ln
s t

ij ij

i j

P P
H

P P 

 
  

(6)
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 
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(7) 

因边界区域 R3 和噪声区域 R4 的占比极小，故编

织袋缺陷图的二维熵函数 H（s, t）定义为： 
1 2( , )H s t H H    (8) 

熵函数值最大时的最优阈值（s*, t*）为： 
  * *( , ) g max ( , )s t ar H s t   (9) 

遗传算法对二维灰度图在寻找最佳阈值时存在

易早熟收敛且耗时较长的缺陷，从而使二维最大熵值

法分割图像的准确性和效率下降。针对这个问题，提

出一种基于改进遗传算法的图像分割算法。通过对遗

传算法的选择、交叉和变异 3 种遗传算子的参数进行

优化，减少了搜索时间，改善了收敛性。改进的遗传

算法如下。 
1）初始化种群。随机生成一组均匀分布的种群，

种群数为 20。 
2）编码。采用 16 位二进制编码，前 8 位为原图

阈值 s，后 8 位为平滑处理后的图像阈值 t。 
3）选取式（8）作为适应度函数。 
4）优化选择。对种群个体进行适应度计算，将

种群内适应度前 15%的个体留作子代，其余个体采用

轮盘赌法输出。 
5）优化交叉。当交叉概率 Pc 取较小值时，算法

前期易陷入局部最优解。当 Pc 取较大值时，算法后

期会加大对最优个体的破坏。为确保算法前期有更强

的全局寻优能力，后期能保留最优个体，Pc 在阈值搜

索前期取 0.9、搜索后期取 0.6。 
6）优化变异。变异概率 Pm 的取值随分段函数的

中 k 的变化而变化，以增强局部搜索能力，从而避免

过早陷入局部最优解。 

2
m

0.02
0.1 8 90 000 ( 50)
0.02

P k



    

  

20
20 80

80

k
k

k
 

≤

≥   
(10) 

式中：k 为搜索代数，k∈[1,100]。如图 4 所示，

变异分为 3 个阶段，算法前期为确保最优个体不被破

坏，Pm 取 0.02；算法中期为提高个体更新速度和搜

索范围，Pm 取 0.1；算法后期为加速收敛进程，Pm

取 0.02。考虑到每个阶段 Pm 取值具有连续性，为保

证搜索过程的平稳进行，算法中期 Pm 取值按抛物线

方式改变，衔接前期与后期的概率值。 
7）终止条件。当算法达到最大搜索代数或子代

群体与父代群体的平均适应度值的绝对值差小于

0.03 时，算法终止。 
经过优化后，遗传算法前期的个体更新速度快，

阈值搜索的性能得到提升，算法后期最优个体得到保

留，降低了获得局部阈值的概率。 
文中方法结合二维最大熵值法和改进遗传算法，

利用改进遗传算法计算速度快，收敛性强等优点克服

了二维最大熵值方法计算复杂度大的缺点，从而达到

了准确、高效分割编织袋图的目的。 
 

 
 

图 4  变异概率取值曲线 
Fig.4 Variation probability value curve 

 
为体现结合改进遗传算法的二维最大熵法的分

割精度，利用一维最大熵值法、结合一般遗传算法的

二维最大熵值法和结合改进遗传算法的二维最大熵

值法依次对编织袋图进行分割，分割的结果见图 5。 
为体现算法的性能，引入 IOU 系数作为度量指

标，见式（11），IOU 值越大，算法分割精度越高。 

 ,
| | | |
M N

IOU M N
M N M N




     (11) 

式中：M 为手工标记缺陷区域；N 为算法分割缺

陷区域。 
分割精度对比见表 2，其中 IOU 系数取 20 组试验

结果的平均值。一维最大熵值法对褶皱和污点的 IOU
值为 0.112 和 0.357，分割效果差，不能较好地保留缺
陷信息；结合一般遗传算法的二维最大熵法可有效分
割出缺陷的主体信息，但分割精度稍低；结合改进遗
传算法的二维最大熵值法在各类缺陷的评价指标上均
有较好体现，对复杂缺陷（褶皱）的分割质量明显要
优于其他 2 种方法，IOU 值均在 0.899 以上，表现出
了文中算法对编织袋表面缺陷图像分割的优势。 

为体现结合改进遗传算法的二维最大熵值法的分
割效率，比较各算法分割相同编织袋图所需的时间。
遗传算法处理图像信息时具有随机性，统计了各方法
对同一编织袋图像分割 20 次所消耗的平均时间，实验
数据见表 3。由表 3 可知，结合改进遗传算法的二维
最大熵值法的阈值搜索性能要优于一维最大熵值法和
结合一般遗传算法优化的二维最大熵值法。 

2.3  缺陷分类与识别 

拉丝缺陷存在结构元素分散的问题，不利于提取

图像特征。如果对拉丝缺陷进行形态学闭运算以提取

图像特征，将会改变其他 4 种缺陷的结构特征。文中

通过特征提取结合形态学的方法，较好地解决了编织

袋常见缺陷的识别问题，分类方法流程见图 6。 
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图 5  各种算法的分割结果 
Fig.5 Segmentation results of various algorithms 

 

表 2  各种算法分割精度（IOU 值）对比 
Tab.2 Comparison of segmentation accuracy (IOU value) of various algorithms 

缺陷类型 一维最大熵值法 结合一般遗传算法的二维最大熵值法 结合改进遗传算法的二维最大熵值法 

褶皱 0.112 0.745 0.909 
拉丝 0.797 0.807 0.986 

小拉丝 0.751 0.914 0.963 
孔洞 0.801 0.899 0.978 
污点 0.357 0.713 0.899 
 

表 3  各种算法分割耗时对比 
Tab.3 Comparison of segmentation time of various algorithms 

分割算法 分割耗时/s 
一维最大熵值法 0.347 

结合一般遗传算法的二维最大熵值法 0.228 
结合改进遗传算法的二维最大熵值法 0.205 
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图 6  缺陷识别流程 
Fig.6 Flow chart of defect identification 

 
 

2.3.1  编织袋表面缺陷特征提取 

图像特征提取的本质是将像素点的位置分布和
灰度特性量化，使图像特征能够被一般数字所描述。
在目标识别中，应用较多的图像特征有背景纹理、颜
色、灰度和几何形状。其中，灰度、几何形状等图像
特征描述编织袋表面缺陷的性能最优，因此选用灰
度、几何形状作为编织袋表面缺陷的描述因子。缺陷
的灰度、几何形状等特征参数可以通过连通域分析获
取。连通域指二值图中位置相邻且像素值相同的像素
点构成的区域。连通域分析就是找出图中的连通域，
并对连通域进行标记。通过对编织袋二值图进行标
记，将位置相邻且像素值相同的缺陷像素点进行合
并，形成 Blob 连通域，进而提取缺陷连通域的特征
参数。文中采用 8 邻接连通域对编织袋二值图进行标

记，提取的缺陷特征如下。 
1）区域面积。区域面积是指区域中所有目标像

素点的集合。设 Ar 表示区域面积，Ra 表示目标区域，

（x, y）为区域 Ra 中任意像素点的坐标，q 为积分变

量，则区域面积的定义为： 

a

r
( , )x y R

A q


 
  

(12) 

2）周长。区域的周长指围绕目标区域的外边界

长度。设 Pe 表示区域周长，Lp 表示边界，则区域周

长的定义为： 

 p

e
( , )x y L

P q


   (13) 

3）圆形度。目标区域的圆形度表征的是形状近似

于圆的程度，圆形度越接近 1，说明目标形状越近似圆

形。设 Ct 表示区域的圆形度，则圆形度的定义为：
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4）长短径比。长径指与目标区域具有相同二阶

中心矩的椭圆长轴长度，短径指与目标区域具有相同

二阶中心矩的椭圆短轴长度。设 Lr 表示长径与短径

的比值，D1 表示目标区域的长径，D2 表示短径，则

长径与短径的比值可定义为： 
1

r
2

DL
D


  

(15) 

5）灰度均值。灰度均值是指区域中所有目标像

素点灰度值的平均值。设 Me 表示灰度均值，Gr 表示

任意像素点的灰度值，则灰度均值的定义为： 

a

r
( , )

e
r

x y R
G

M
A



  
(16) 

上述特征值（区域面积、圆形度、长短径比、灰

度均值）均能描述缺陷的不同特点，但表征缺陷的性

能不一致。随机选取含有褶皱、拉丝、小拉丝、孔洞

和污点的样本图片各 20 张，对图片依次进行预处理、

阈值分割、形态学处理和连通域标记，提取目标的区

域面积、圆形度、长短径比、灰度均值等特征，统计 

的结果见图 7。 
从图 7b—c 可以看出，褶皱的长短径比值 Lr 大于

50，远高于其他缺陷，同时其圆形度 Ct 低于 0.01，
小于其他缺陷的圆形度。从图 7b—c 可以看出，小拉

丝的长短径比值 Lr 大于 10 小于 30，高于拉丝、孔洞

和污点的长短径比值，同时小拉丝圆形度 Ct 大于 0.01
小于 0.1，低于孔洞和污点的圆形度。图 7b—c 中拉

丝的长短径比值 Lr 小于 10，其长短径比值 Lr 与孔洞

和污点的相近，同时其圆形度 Ct 与小拉丝的相近；

图 7b—d 中孔洞的圆形度 Ct 大于 0.3，高于褶皱、拉

丝和小拉丝的圆形度，同时其灰度均值 Me 大于 225，
远高于其他缺陷的。从图 7a—b 可以看出，污点的圆

形度 Ct 与孔洞的相近，两者皆大于 0.3，但是污点的

区域面积 Ar 要低于孔洞的。污点会遮挡光源发出的

光线，透光性弱，像素点的灰度值较小。编织袋分割

图中存在一些由丝线起球或者丝线缝隙产生的结构

元素，结构元素的区域面积与污点的接近，因此只能

通过灰度均值特征将污点筛选出来。将编织袋缺陷与

其特征之间的匹配关系进行归纳，建立缺陷类型与区

域面积、圆形度、长短径比值、灰度均值等特征值的

匹配表，见表 4。 
 

 
 

图 7  缺陷的图像特征值 
Fig.7 Image eigenvalues of defects 
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表 4  特征值匹配 
Tab.4 Eigenvalues matching 

序号 特征值 缺陷类型

1 Ct≤0.01 and Lr＞50 and Ar≥500 褶皱 

2 0.01＜Ct＜0.15 and Lr＜10 and Ar≥500 拉丝 

3 0.01＜Ct＜0.15 and 10＜Lr＜30 and Ar≥500 小拉丝

4 Ct＞0.3 and Ar≥500 孔洞 

5 Ct＞0.3 and Me＜40 and Ar＜500 污点 

 
2.3.2  编织袋表面缺陷分类与识别 

从图 6 可以看出，算法先对褶皱缺陷进行识别，

利用长短径比值 Lr＞50、区域面积 Ar≥500 组成的特

征子集将褶皱从二值图中检测出来。然后筛选拉丝和

小拉丝缺陷，在分类之前，利用像素为 7×7 的矩形结

构元素对二值图进行形态学闭运算，将断开的拉丝、

小拉丝连接起来，接着利用圆形度 0.01＜Ct＜0.15、
区域面积 Ar≥500 组成的特征子集将拉丝和小拉丝缺

陷从二值图中筛选出来。拉丝缺陷的长短径比值 Lr

小于小拉丝缺陷，因此可以通过长短径比值 Lr 将拉

丝与小拉丝区分开来。随后对孔洞缺陷进行识别，在

分类之前，利用像素为 18×18 的圆盘型结构元素对二

值图进行闭运算，接着通过圆形度 Ct＞0.3、区域面

积 Ar≥500 组成的特征子集将孔洞缺陷检测出来。最

后对污点进行识别，由于污点的灰度均值低于丝线起

球或者丝线缝隙产生的结构元素，因此利用灰度均值

Me＜40，区域面积 Ar≥100（小面积的污点缺陷不影

响编织袋的质量）组成的特征子集将二值图中的污点

缺陷筛选出来。图 8 为识别出的褶皱、拉丝、小拉丝、

孔洞以及污点等质量缺陷。 

3  实验与结果分析 

系统实验选取 Windows 10 操作系统、Visual 
Studio 2013 平台和开源的 Opencv2.4.10 计算机视觉
库，算法编写语言为 C++。编织袋类型为聚丙烯塑
料袋，编织袋尺寸为 1080 mm×600 mm，传输速度
为 1.8 m/s。编织袋原料由上料机构传输至检测区域，
相机控制装置触发相机拍照，采集编织袋图像；使用
缺陷检测算法对图像进行处理，获取缺陷的类型、尺
寸和位置等信息；工控机将检测信息发送给昆仑通态
触摸屏，即完成一次编织袋缺陷检测过程。编织袋缺
陷检测系统见图 9。 

系统对缺陷样本进行分类试验，每类缺陷各选取

40 个样本，组成分类试验样本集，结果见表 5。 
从表 5 中数据可以看出，系统对拉丝缺陷的误识

数量为 4 个，识别的准确率为 90.0%，低于其他缺陷，

原因是部分拉丝缺陷的结构元素断开，系统将它误识

为小拉丝缺陷。系统对各类缺陷的平均识别准确率为

94.0%，满足缺陷分类的设计要求。 
编织袋缺陷检测系统参见图 9，系统处理拉丝缺

陷图像的时间在 1 s 以内。在正常工作情况下，检测

系统处理一幅编织袋图像的时间约为 600 ms，而人工

检测一张编织袋所需的时间最少为 3 s，表明该系统

对编织袋表面缺陷具有较高的识别效率。 
 
 

     
 

a 褶皱                b 拉丝             c 小拉丝               d 孔洞              e 污点 

 
图 8  缺陷的分类结果 

Fig.8 Classification results of defects 
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图 9  编织袋缺陷检测系统 
Fig.9 Defect detection system for woven bag 

 
表 5  各类缺陷的识别率 

Tab.5 Identification rate of various defects 

样本类型 样本数量 识别数量 误识数量 识别准确率/% 平均识别准确率/% 

褶皱 40 38 2 95.0 

94.0 

拉丝 40 36 4 90.0 

小拉丝 40 37 3 92.5 

孔洞 40 38 2 95.0 

污点 40 39 1 97.5 

 

4  结语 

文中对编织袋表面缺陷视觉检测系统展开研究，

通过搭建编织袋缺陷检测系统，对某厂复合编织袋生

产过程中产生的缺陷进行在线检测和识别，达到了良

好的效果，研究结果如下。 
1）利用高斯滤波、差分运算和灰度线性变换的

组合算法对编织袋图进行预处理以抑制图像的噪声

和背景纹理。选取二维最大熵值法对编织袋图进行分

割，并利用改进遗传算法对其进行寻优，进而提高算

法的分割精度和效率。相较于结合一般遗传算法的二

维最大熵法，结合改进遗传算法的二维最大熵值法分

割速度更快，平均分割时间缩短了 10.09%。 
2）对特征提取、分类和识别的算法进行了研究。

利用连通域标记提取编织袋表面缺陷的图像特征，选

取能明显区分缺陷且互不关联的特征组成特征子集；

利用该子集将编织袋表面缺陷逐一识别出来，满足缺

陷检测算法的设计要求。通过实验验证，文中提出的

算法能够对褶皱、拉丝、小拉丝、孔洞和污点等缺陷

进行有效识别。 
3）对编织袋表面缺陷检测系统识别缺陷的性能

进行验证。采集实验所需的编织袋样本，利用编织袋

表面缺陷检测系统对样本进行识别与分类。实验结果

表明，缺陷检测系统对各类缺陷的平均识别准确率为

94.0%，且识别缺陷所需的时间约为 600 ms。 
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