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摘要:针对传统二维主成分分析(two-dimensionalprincipalcomponentanalysis,2DPCA)算法应用于

焊缝表面缺陷识别中存在重构性能及鲁棒性较弱等问题,本文将 最 大 化 投 影 距 离 和 最 小 化 重 构

误差引入 到 目 标 函 数 中,提 出 了 一 种 基 于 F范 数 的 非 贪 婪 二 维 主 成 分 分 析 算 法(non-greedy
2DPCAwithF-norm,NG-2DPCA-F),该算法具有良好的鲁棒性和较低的重构误差。为了进一 步

提取图像的结构信息和求解出维数更小的特征矩阵,进而提出一种基于 F范数 的 非 贪 婪 双 向 二

维主成分分析算法(non-greedybilateral2DPCAwithF-norm,NG-B2DPCA-F)。最后,以含有不同

噪声块的焊缝表面图像数据集进行实验,结果表明,本文所提算法在平均重 构 误 差、重 构 图 像 与

分类识别实验中均表现出良好的鲁棒性能。
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Abstract:Aimingattheproblemsofweakreconstructionperformanceandrobustnessinthetraditional
two-dimensionalprincipalcomponentanalysis(2DPCA)algorithmappliedtoweldsurfacedefectdetec-
tion,maximizingtheprojectiondistanceandminimizingthereconstructionerrorareintroducedintothe
objectivefunctionasoptimizationobjectives.Andanon-greedytwo-dimensionalprincipalcomponenta-
nalysisalgorithmbasedonF-norm(non-greedy2DPCAwithF-norm,NG-2DPCA-F)isproposed.This
algorithmhasgoodrobustnessandlowreconstructionerror.Inordertofurtherextractthestructuralin-
formationoftheimageandobtainthefeaturematrixwithsmallerdimension,thispaperproposesabidi-
rectionaltwo-dimensionalprincipalcomponentanalysisalgorithmbasedonF-norm(non-greedybilateral
2DPCAwithF-norm,NG-B2DPCA-F).Theexperimentsarecarriedoutwithweldsurfaceimageswith
differentnoiseblocksasdatasets.Theresultsdemonstratethattheproposedalgorithmhasgoodrobust-
nessintheaveragereconstructionerror,reconstructionimageandclassificationexperiments.
Keywords:two-dimensionalprincipalcomponentanalysis(2DPCA);weldsurfacedefect;featureextrac-
tion;defectrecognition

0 引 言

  在焊接过程中,由于环境条件和焊接工艺的

不同,焊接表面缺陷是难以避免的[1]。其在一定

程度上降低了焊件的使用寿命和结构强度,但人

工检测焊缝质量通常需要工作经验和先验知识,
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这种方法相对缺乏客观性[2]。而现有常用的焊缝

质量无损检测方法如射线照相检测[3]、超声波检

测[4]、涡流检测[5]和液体渗透剂检测[6]等都相对

存在缺乏效率、检测成本高及不能有效提取焊缝

缺陷特征等问题。在焊缝缺陷检测中,有效特征

的提取是至关重要的一环,这将直接影响缺陷检

测的准确性,而面对大量的数据样本,如何从中提

取到有效的特征也尤为重要。
为了寻求一种有效提取缺陷特征的焊缝缺陷

检测方法,许多学者采用图像处理技术和深度学

习算 法,提 出 了 一 些 特 征 提 取 方 法。RANJAN
等[7]提出一种用于检测焊缝表面缺陷的图像处理

方法,但受限于缺陷特征,难以完成有效提取。LI
等[8]对焊接质量与焊缝缺陷图像的几何特征及纹

理特征建立了模型,实现 了 对 焊 缝 缺 陷 的 检 测。
DUAN等[9]提取了 X射线图像中焊接缺陷的灰

度特征和几何特征,提出了一种的自适应级联提

升算法(adaptivecascadeboosting,AdaBoost)。以

上基于图像处理技术的缺陷特征提取方法都受限

于缺陷外观和光照条件,且提取到的特征通常携

带冗余信息。MIAO等[10]提出一种将连续小波变

换(continuouswavelettransform,CWT)与卷积神

经网 络(convolutionalneuralnetwork,CNN)相 结

合的方法,提高了缺陷提取能力。ZHANG等[11]

设计了一种用于焊缝表面缺陷识别的CNN模型。
谷静等[12]提出一种基于FasterR-CNN(fasterre-
gion-basedconvolutionalneuralnetwork)[13]的焊缝

缺陷检测算法,其将膨胀卷积运算[14]与FasterR-
CNN相结合,提高了缺陷的识别能力。深度学习

算法虽然能提取到焊缝图像中的表面缺陷特征,
但是需要大量的训练样本与训练时间。

针对图像处理技术和深度学习算法在应用于

焊缝表面缺陷时所存在的问题,一些学者基于主

成分 分 析(principalcomponentanalysis,PCA)[15]

算法,提出了可提取焊缝图像中表面缺陷特征的

方法。ZHANG等[16]使用PCA提取了激光焊接

的缺陷特征。HE等[17]基于PCA与支持向量机

(supportvectormachine,SVM)[18],对铝合金的焊

缝表面缺陷特征进行提取。但是PCA在提取图

像的低维特征时,需要将图像张量数据转化为向

量形式,破坏了图像的整体空间结构。针对这一

问题,有学者提出了二维主成分分析(two-dimen-
sionalprincipalcomponentanalysis,2DPCA)[19]算
法,其以矩阵的形式对图像进行低维表征,降低了

整个算法的计算复杂度。对于2DPCA仅对样本

数据行方向的特征进行提取,致使列方向特征信

息丢失的问题,YANG等[20]提出了行列顺序二维

主成 分 分 析 (row-columntwo-dimensionalPCA,
RC2DPCA)算法,先后从行方向和列方向对数据

进行特征提取,求解出 了 维 数 更 小 的 特 征 矩 阵。
为了进一步提高算法的鲁棒性,LI等[21]提出了基

于L1范数的2DPCA算法(2DPCAwithL1-norm
greedy,2DPCA-L1-G),在融合贪婪求解的基础上

其目的在于在投影空间中得到基于L1范数度量

下的最大投影距离,相较于2DPCA和 RC2DPCA
所采用的F范数平方的度量方式有着更强的鲁棒

性。而对于2DPCA-L1-G算法存在投影距离最大

和重构误差最小不能同时取得的情况,GAO等[22]

提出了基于 F范数度量的角度二维主成分分 析

(Angle-2DPCA),其将重构误差与投影距离的比

值作为了需要优化的目标函数。WANG等[23]以

向量 2 范 数 作 为 距 离 度 量 方 式,提 出 了 Cos-
2DPCA算法,该算法参数可调的性质使其具优良

的鲁棒性。ZHOU 等[24]又在此基础上提出了角

度双向二 维 主 成 分 分 析(bilateralAngle2DPCA,
BA2DPCA),进一步提高了算法的特征提取能力。
李进军等[25]基于双向2DPCA结合主成分分析网

络(PCANet)提出一种用于焊缝表面缺陷检测的

鲁棒非贪婪双向二维PCANet(RNG-BDPCANet)
算法,提高了鲁棒性,但因采用双向2DPCA作卷

积核,所以网络计算复杂度高,求解时间较长。葛

为民等[26]在2DPCA的基础上提出了一种基于泛

化的增量式2DPCA的特征提取算法,提高了检测

的实时性。
本文在总结前人研究结果的基础上,先提出

了一种基于F范数的非贪婪求解的二维主成分分

析 算 法 (non-greedy2DPCA with F-norm,NG-
2DPCA-F),提高了算法的重构性能和鲁棒性,降
低噪声对焊缝表面缺陷特征提取的影响,后进一

步提出一种基于F范数非贪婪求解的双向二维主

成分分析算法(non-greedybilateral2DPCAwithF-
norm,NG-B2DPCA-F),增加了算法对样本数据的

列方向信息的提取能力,进而获得了维数更小的

投影特征矩阵。使用焊缝表面图像数据集进行缺

陷特征提取、图像重构 及 分 类 实 验,实 验 结 果 表

明本文所提算法具有良好的图像重构性能及鲁

棒性。

1 相关算法

  假设存在n张已经过中心化处理的大小为m×h
的图像样本数据 Ai∈Rm×h,i=1,2,…,n  ,满足

∑
n

i=1Ai =0,则存在如下关系:

  ‖Ei‖2F+‖AiW‖2F = ‖Ai‖2F , (1)
式中,‖·‖F 定义为矩阵的Frobenius范数,W =
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w1,w2,…,wk  ∈Rh×k 为由前k 个主成分(principal
components,PCs)构成的投影矩阵,Ai 为第i张样本

图像数据,‖AiW‖F和‖Ei‖F=‖Ai-AiWWT‖F

分别为第i张图像样本的投影距离的F范数与重构

误差的F范数。
1.1 基于F范数的Angle-2DPCA

对于2DPCA-L1-G算法存在不能同时满足重构

误差最小和投影距离最大的问题,因此以重构误差

与投影距离的比值作为目标函数的基于F范数的

Angle-2DPCA[22]被提出,当该比值最小时则可以求

解出最优的投影矩阵W 。该算法的目标函数为:

  argmin
WTW=Ik×k

∑
n

i=1

‖Ei‖F

‖AiW‖F
, (2)

式中,Ik×k 为k×k阶的单位矩阵,‖Ei‖F/‖AiW‖F

的值可以看作角αi的正切值,如图1所示。图1是由式

(1)从几何角度抽象成一个直角三角形获得。其令

G W  =∑
n

i=1A
T
iAidi,di=1/‖AiW‖F‖Ei‖F ,

对式(2)进行转换得:

  ∑
n

i=1

‖Ei‖F

‖AiW‖F
=∑

n

i=1

‖Ei‖2F
‖AiW‖F‖Ei‖F

=

  ∑
n

i=1

‖Ai‖2F-‖AiW‖2F
‖AiW‖F‖Ei‖F

=

  ∑
n

i=1

(tr(AT
iAidi)-tr(WTAT

iAidiW))=

  tr G W  -WTG W  W  , (3)
式中,tr ·  为矩阵的迹。

图1 第i张图像的重构误差与投影距离

Fig.1 Reconstructionerrorandprojectiondistance
ofthei-thimage

  由于权重系数di 和投影矩阵W 都是变量,因此

对于Angle-2DPCA的目标函数式(2)的求解,文献

[22]采用了非贪婪迭代方式进行求解,即预先给定

一个投影矩阵W,W 更新迭代可以靠对G W  W 进

行奇异值分解(singularvaluedecomposition,SVD),
得到G W  W=UΛVT,则更新后的W=UVT,反复

更 新迭代直至求得最优投影矩阵,即目标函数式

(2)的解。

  相较于以L1范数作为度量方式的2DPCA-L1-
G算法,Angle-2DPCA算法因采用F范数作为度量

方式从而提高了鲁棒性。

1.2 基于F范数的BA2DPCA
  Angle-2DPCA算法的目标函数中的重构误差的

F 范 数 与 投 影 距 离 的 F 范 数 的 比 值

‖Ei‖F/‖AiW‖F 是如图1中所示的角αi 的正切

值。而当角αi 很小时,存在有tanαi ≈sinαi,ZHOU
等[24]在此基础上提出了另一种基于F范数的角度二

维主成分分析算法(Sin-2DPCA),其目标函数为:

  argmin
WTW=Ik×k

∑
n

i=1

‖Ei‖F

‖Ai‖F
, (4)

式中,‖Ei‖F/‖Ai‖F 为重构误差的F范数与样本

数据的F范数的比值,即如图1中所示角αi 的正弦

值,该比值与输入图像的重构误差相关联,从而增加

了算法的鲁棒性。
对式(4)进行转换,得:

  ∑
n

i=1

‖Ei‖F

‖Ai‖F
=∑

n

i=1

‖Ei‖2F
‖Ai‖F Ei F

=

  tr G Wt  -WT
tG Wt  Wt  , (5)

式中,G W  =∑
n

i=1A
T
iAi/‖Ai‖F‖Ei‖F ,在求解

该目标函数时,其采用与Angle-2DPCA算法相似的

解法,则有:

  Wt+1 =argmin
WTW=Ik×k

tr G Wt  -WT
tG Wt  Wt  。

(6)
对于预先给定的Wt,对G Wt  Wt 进行SVD求

解,可得到G Wt  Wt =UΛVT ,则Wt+1 =UVT 。
与传统的2DPCA 相比,Angle-2DPCA 对于异

常值都具有更为优良的鲁棒性,但也仅对图像样本

进行了行方向上的信息提取,而忽略了列方向上的

信息,故ZHOU等在Sin-2DPCA的基础上进行了改

进,提出了基于F范数的双向角度二维主成分分析

算法(bilateralangle2DPCA,BA2DPCA)。

BA2DPCA的求解是在基于Sin-2DPCA的基础

上进行的,即 先 对 输 入 图 像 Ai ∈ Rm×h 经 过 Sin-
2DPCA算法求解得到一个投影矩阵W ∈Rh×k ,将Ai

投影到W 上得到Yi =AiW ∈Rm×k ,再将YT
i ∈Rk×m

作为新的样本图像,从而用求解第一个投影矩阵的

方法求解第二的投影矩阵L∈Rm×r。

2 基于F范数的双向2DPCA算法

2.1 NG-2DPCA-F算法的求解

  在PCA领域,使用L1范数作为投影距离的度
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量方式的算法能很好地抑制图像样本中的离群噪声

对于算法鲁棒性的不利影响,但却缺乏以F范数作

为度量方式的算法所具有的旋转不变性,致使重构

误差没能得到有效的收束。
为了使算法具有旋转不变性,同时兼具在满足

投影距离最大的情况下满足重构误差最小的性质,
使其在焊缝表面缺陷检测中更具鲁棒性,故在使用F
范数作为度量方式的基础上提出一种 NG-2DPCA-
F,其目标函数为:

  argmin
WTW=Ik×k

‖Ei‖F×‖AiW‖F

‖Ai‖2F
,

‖Ei‖F < ‖AiW‖F , (7)
式中,目标函数的分母项 ‖Ai‖2F 为第i张输入图像

的F 范 数 的 平 方,分 子 项 为 重 构 误 差 的 F 范 数

‖Ei‖F = ‖Ai-AiWWT‖F 与投影距离的F范数

‖AiW‖F 的乘积,可以看作是如图1中所示直角三

角形面积的2倍,在求解过程中需保持 ‖Ei‖F <
‖AiW‖F ,即重构误差的F范数小于投影距离的F
范数。

对式(7)进行变换,得:

  ∑
n

i=1

‖Ei‖F×‖AiW‖F

‖Ai‖2F =

∑
n

i=1

‖Ei‖2F×‖AiW‖F

‖Ai‖2F‖Ei‖F
=

∑
n

i=1

‖Ai-AiWWT‖2F×‖AiW‖F

‖Ai‖2F‖Ai-AiWWT‖F
=

∑
n

i=1
tr(AT

iAidi)-tr(WTAT
iAidiW)=

tr G W    -tr WTG W  W  , (8)
式中,加权协方差矩阵G W  和权系数di 分别为:

  G W  =∑
n

i=1
AT

iAidi, (9)

  di = ‖AiW‖F

‖Ai‖2F‖Ai-AiWWT‖F
。 (10)

  则目标函数可转换为:

  argmin
WTW=Ik×k

tr G W    -tr WTG W  W    。

(11)

  在对目标函数式(11)求解时,因无法同时求解

两个相互关联的未知变量W 和di,故本文采用非贪

婪的迭代法来求解这两个变量,即先固定W 来更新

di,然后固定di 来更新W 。即预先初始化一个满足

WTW=Ik×k 的W ,此时目标函数中的第一项tr G W    
将为定值,令投影矩阵H =G(W)W H∈Rm×h  ,则目

标函数将转化为:

  argmax
WTW=Ik×k

tr WTH  。 (12)

  对矩阵H 进行SVD,可得:

  H =UΛVT , (13)
式中,UTU=VTV=Ik ,Λ∈Rk×k 是一个非奇异对角

矩阵,Λ 的对角元素λi 是矩阵H 的奇异值,且k=
rank H  。则有:

  tr WTH  =tr WTUΛVT  =

trUΛ
1
2Λ

1
2VTWT  。 (14)

  根据矩阵迹的定义有:

  tr WTH  = vec(UΛ
1
2)  Tvec Λ

1
2VTWT  。

(15)

  根据Cauchy-Schwarz不等式将式(15)转换得:

  tr WTH  = vec(UΛ
1
2)  Tvec Λ

1
2VTWT  ≤

   ‖vec(UΛ
1
2)‖2‖vec Λ

1
2VTWT  ‖2 =

   ‖UΛ
1
2‖F‖Λ

1
2VTWT‖F =

   ‖Λ
1
2‖F‖Λ

1
2‖F 。 (16)

  当且仅当Λ
1
2UT=Λ

1
2VTWT时等号成立,即满足

W =UVT 时等号成立。
具体迭代求解步骤如下:
第一步:存在一个W(t)∈Rh×k k=1,2,…,h  ,

满足 W(t)  TW(t)=Ik×k ,则d(t)
i 可由下式求得:

  d(t)
i = ‖AiW(t)‖F

‖Ai‖2F‖Ai-AiW(t) W(t)  T‖F
。

(17)
第二步:此时目标函数中的第一项tr G W(t)    将

为定值,则目标函数将变为:

  argmax
WTW=Ik×k

tr W(t)  TH(t)  , (18)

式中,W(t)为第t次迭代的W ,d(t)
i 为第t次迭代的

di,且有:

  H(t)=G W(t)  W(t), (19)

  G W(t)  =∑
n

i
AT

iAid(t)
i 。 (20)

  对H(t)进行SVD得:

  H(t)=U(t)Λ(t)V(t)  T 。 (21)

  则目标函数的最优解为:

  W(t+1)=U(t)V(t)  T 。 (22)
最佳投影矩阵W 通过反复迭代求解式(17)—

(22)直至满足收敛要求来获得。
如果图像中存在离群噪声,那么分母项会对整

个分式的值进行收束,降低离群噪声对算法识别性

能的影响,提高算法的鲁棒性,当目标函数最小时,
即可取得最优投影矩阵W 。给出如表1的伪代码。
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表1 NG-2DPCA-F算法伪代码

Tab.1 AlgorithmprocedureofNG-2DPCA-F

Input:Sequenceofimages Ai∈Rm×h,i=1,2,…,n  ;
Output:W = w1,w2,…,wk  ∈Rh×k k=1,2,…,h  ;

Initialize:W(1)∈Rh×k , W(1)  TW(1)=Ik×k ,t=1;
fort=1,2,… ;
do
Calculated(t)

i byEq.(17)foreachimagematrixAi;
CalculateG W(t)  byEq.(20),andH(t)byEq.(19);
CalculateSVDofmatrixH(t):H(t)=

  U(t)Λ(t) Vt  T ;
UpdateW(t+1)accordingtoEq.(22);
Updatet:t←t+1;

whileconverge
Output:OptimalprojectionmatrixW(t)∈Rh×k ;

2.2 NG-B2DPCA-F算法的求解

  如2.1节所述,NG-2DPCA-F算法主要是对样

本图像在方向上进行了信息提取,忽略了列方向的

信息,本文受到RC2DPCA算法[20]的启发,引入双向

信息提取的思想,提出了NG-B2DPCA-F算法,提高

了算法的鲁棒性及样本信息的提取能力,且本算法

比RNG-BDPCANet算法[25]的计算复杂度更低、求
解时间更短,同时能求解出维数更小的特征矩阵。

NG-B2DPCA-F算法的求解是在 NG-2DPCA-F
算法的 基 础 上 实 现 的,将 输 入 的 样 本 图 像 Ai ∈
Rm×h i=1,2,…,n  经过 NG-2DPCA-F算法求解

得到第一个最优投影矩阵W ∈Rh×k k=1,2,…,h  
,将样本图像Ai 投影到W 上得到第一个特征矩阵Yi

=AiW∈Rm×k i=1,2,…,n  ,再将YT
i ∈Rk×m 作为

新的样本图像,再次通过 NG-2DPCA-F算法求解,
从 而 得 到 第 二 最 优 投 影 矩 阵 L ∈
Rm×r r=1,2,…,m  ,则最终的特征矩阵为 Xi =
LTAiW ∈Rr×k ,其特征矩阵的大小比输入图像的大

小更小。具体求解方式如下:
由于 样 本 图 像 Ai 已 经 过 中 心 化 处 理,满 足

∑
n

i=1Ai=0,故存在∑
n

i=1Y
T
i =0i=1,2,…,n  ,

则目标函数转换为:

  argmin
LTL=Ik×k

‖Ei‖F×‖YT
iL‖F

‖YT
i‖2F

,

  ‖Ei‖F < ‖YT
iL‖F , (23)

式中,重 构 误 差 的 F 范 数 为 ‖Ei‖F = ‖YT
i -

YT
iLLT‖F,参考式(8)对式(23)进行转换,得:

  ∑
n

i=1

‖Ei‖F×‖YT
iL‖F

‖YT
i‖2F =

∑
n

i=1

‖Ei‖2F×‖YT
iL‖F

‖YT
i‖2F‖Ei‖F

∑
n

i=1
tr(YiYT

idi)-tr(LTYiYT
idiL)  =

tr G L    -tr LTG L  L  , (24)
式中,加权协方差矩阵G L  和权系数di 分别变为:

  G L  =∑
n

i=1
YiYT

idi, (25)

  di = ‖YT
iL‖F

‖YT
i‖2F‖YT

i -YT
iLLT‖F

。 (26)

  则目标函数转化为:

  argmin
LTL=Ik×k

tr G L    -tr LTG L  L    , (27)

  第二个投影矩阵L的求解方式与第一个投影矩

阵W 相同,具体迭代求解步骤如下:
第一步:存在一个L(t)∈Rm×r r=1,2,…,m  ,

满足 L(t)  TL(t)=Ik×k,则d(t)
i 可由下式求得:

  d(t)
i = ‖YT

iL(t)‖F

‖YT
i‖2F‖YT

i -YT
iL(t)(L(t))T‖F

。(28)

  第 二 步:此 时 目 标 函 数 式(27)中 的 第 一 项

tr G L(t)    将为定值,则目标函数将变为:

  argmax
LTL=Ik×k

tr L(t)  TR(t)  , (29)

式中,L(t)为第t次迭代的L,d(t)
i 为第t次迭代的di,

且有:

  R(t)=G L(t)  L(t), (30)

  G L(t)  =∑
n

i
YiYT

id(t)
i 。 (31)

  对H(t)进行SVD得:

  R(t)=D(t)Λ(t) Z(t)  T 。 (32)

  则目标函数式(18)的最优解为:

  L(t+1)=D(t) Z(t)  T 。 (33)

  最佳投影矩阵L 通过反复迭代求解式(28)—
(33)直至满足收敛要求来获得。为了更直观地理解

NG-B2DPCA-F算法的非贪婪求解过程,给出如表2
的伪代码。

表2 NG-B2DPCA-F算法伪代码

Tab.2 AlgorithmprocedureofNG-B2DPCA-F

Input:Sequenceofimages
YT

i ∈Rk×m,i=1,2,…,n  withYi =AiW ∈
Rm×k i=1,2,…,n  ;
Output:L= l1,l2,…,lk  ∈Rm×r ;

Initialize:L(1)∈Rm×r , L(1)  TL(1)=Ik×k ,t=1;
fort=1,2,… ;
do
Calculated(t)

i byEq.(28)foreachimagematrixYT
i ;

CalculateR(t)byEq.(30),andG L(t)  byEq.(31);
CalculateSVDofmatrixR(t):R(t)=

  D(t)Λ(t) Z(t)  T ;
UpdateL(t+1)accordingtoEq.(33);
Updatet:t←t+1;

whileconverge
Output:OptimalprojectionmatrixL(t)∈Rm×r ;
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3 实验与分析

  算法性能测试实验的软件环境为 Windows10
操作系统、Python3.7和OpenCV2.4.10,采用In-
telCorei7-7700HQ处理器、8G内存的硬件环境。

3.1 实验数据的获取

  实验平台由一套视频采集系统和一套机器人焊

接系统构成,如图2所示。视频采集系统由一个分

辨率为640×480的工业灰度CMOS相机、LED光

源和一台由SINAMICSV90伺服驱动器控制的三

自由度笛卡尔机械手构成。焊接机器人系统由一台

型号为 ABB-IRB2600的六轴机器人、一台型号为

ABB-RC5的控制柜、一台型号为 Kemppi-SYN300
的焊机、一台型号为 Kemppi-DT400的焊丝送丝机

以及一把型号为Kemppi-TIG的焊枪构成。采用纯

度为80%以上的氦气作为保护气体,对牌号为Q235
的低碳钢工件进行自动焊接。

图2 实验平台

Fig.2 Experimentplatform

3.2 实验数据的处理

  视频采集过程与焊接过程同步完成,由视频采

集系统对机器人焊接系统实时跟随,因为摄像机所

拍摄的区域中存在部分非焊接区域,故本文在视频

采集后,对其进行了分割处理,分割为120×80分辨

率的局部图像块作为数据集,如图3所示。受制于

焊接工艺与焊件材料,不可避免地会出现诸如表面

气腔、缺焊、填充不足缺陷、焊接飞溅、焊瘤等焊缝表

面缺陷,该数据集由这5类有代表性的焊缝表面缺

陷和焊接合格的焊缝图像构成。每个类别分别有

300张分辨率为120×80的图像,即该焊缝表面数据

集一共1800张图像。为了验证本文所提出算法的

鲁棒性,本文对上述数据集中随机20%、40%、60%
的图像样本进行人为地位置随机地加入像素大小为

20×20、40×40和60×60的高斯噪声块,如图4所

示。并 使 用 上 文 提 到 的 2DPCA、RC2DPCA、

2DPCA-L1、Angle-2DPCA、BA2DPCA 与本文所提

出的两个算法进行性能测试实验与对比分析。

图3 分割图像

Fig.3 Segmentationofimages

图4 不同比例噪声的焊缝表面图像

Fig.4 Weldsurfaceimageswithdifferentscaleofnoise

3.3 平均重构误差实验

  本实验以平均重构误差(averagereconstruction
error,ARCE )为性能指标进行实验,ARCE 定义为

式(34)所示。在主成分个数(numberofprinciple
components,NPC)相同的情况下,若算法的ARCE

越小,则其的鲁棒性越好。

  E = 1n∑
n

i=1
‖Ei‖F =

1
n∑

n

i=1
‖Ai-AiWWT‖F。 (34)
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  在不同噪声情况下各算法的ARCE如图5—7所

示。从中可得如下结论:1)随着NPC 的增加,各算法

的ARCE 逐渐下降直至趋于平稳,这是因为所提取

到的主成分信息越多,投影子空间中所包含的数据

信息越多,故其ARCE 越小;2)单向提取图像样本信

息的2DPCA比双向提取的算法在ARCE 的表现上

更具优势,其原因在于,双向提取的算法虽然能获取

行、列两个方向的信息同时获得维数更小的特征矩

阵,但是也造成了提取后在特征图像列方向上的结

构信息的损失;3)本文所提NG-2DPCA-F算法相较

于2DPCA、2DPCA-L1和 Angle-2DPCA 等单向算

法对高比例噪声块遮盖更具有鲁棒性,随着噪声比

例的增加,这一优势也进一步扩大。同时本文所提

NG-B2DPCA-F算法与RC2DPCA和BA2DPCA等

双向算法相比在ARCE 上的表现也更加优良,且能

降维得到维数更小的特征矩阵。

图5 加入20%比例的噪声块

Fig.5 Noiseblockwith20%

图6 加入40%比例的噪声块

Fig.6 Noiseblockwith40%

图7 加入60%比例的噪声块

Fig.7 Noiseblockwith60%

3.4 重构图像实验

  为了进一步验证各算法鲁棒性的优劣,本文采

取重构图像实验的方式来更直观展示这一概念。从

图可以看出,当NPC 为30时,各算法的ARCE 的下

降速率都趋于平稳,说明此时所获取到的特征已经

囊括了图像样本中的大部分特征信息。故本文取前

30个主成分进行图像重构实验。如图8所示为在

60%图像样本含有60×60噪声块的情况下的图像

重构效果。
分析图8可得:1)随着主成分数 NPC 的增加,

各算法的重构图像的清晰度也增加;2)在前10个

NPC 的实验结中相较于单向的2DPCA算法,双向

的2DPCA算法的重构图像清晰度更差,图像的畸变

也更严重,这是由于双向提取特征信息的2DPCA算

法所获得的特征矩阵虽然在大小上较之于单向的

2DPCA算法更小,但也为之损失了更多的信息,这
与重构误差实验中的结果曲线相互印证;3)随着

NPC 的增加,本文所提出的NG-2DPCA-F算法对图

像样本的细节还原度明显优于其他算法。同时本文

所提 NG-B2DPCA-F算法,在双向提取特征信息以

获取维数更小的特征矩阵的基础上,虽然牺牲一定

量的图像信息,但是其在图像还原度上也优于其他

双向2DPCA算法。

3.5 平均分类率实验

  为了进一步验证本文所提算法的性能,进行了

平均分类率实验。将焊缝表面数据集中每类随机抽

取150张图像,一共900张图像构成训练集样本,剩
余的900张构成测试集样本。在训练集样本中随机

选取20%、40%和60%的样本分别在随机位置加入

像素大小为20×20、40×40和60×60的遮盖噪声
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块。鉴于噪声块位置的随机性,为了消除其对算法

性能的干扰,本文采用了上述方法随机生成了3个

不同的训练集,用重复3次实验取平均值的方式获

取最终的分类率。本文采用KNN算法作为分类器,
对各算法所提取的特征信息进行分类,分类率越高

代表该算法所提取到的特征信息越接近真实特征信

息,即反映了该算法提取特征的能力越强。本实验

固定主成分数NPC =50,以加入的噪声块所占比例

作为自变量进行实验,各算法的平均分类率实验结

果如表3所示。
通过分析实验结果可得:1)随着噪声块占比的

增加,各算法在平均分类率上均有所下降,即遮盖性

噪声的存在对算法的分类性能存在很大影响;2)在

40%的噪声块占比的情况下,本文所提NG-2DPCA-
F算法具与其他单向2DPCA算法相近的分类性能,
在20%及60%噪声块占比的情况下,则本文所提算

法具有更高的分类性能。且本文所提NG-B2DPCA-
F算法与同类的双向2DPCA算法相比也具有优良

图8 60%噪声下的重构图像

Fig.8 Reconstructionimagesunder60%noise

表3 含有不同比例的噪声块的平均分类率

Tab.3 Averageclassificationratewithdifferentnoisescale

Noise 2DPCA 2DPCA-L1 Angle-2DPCA RC2DPCA BA2DPCA NG-2DPCA-F NG-B2DPCA-F

Original 89.56 89.45 89.56 90.33 90.33 89.56 90.33
20% 89.04 89.04 89.04 89.85 89.93 89.04 89.93
40% 87.19 87.15 87.07 88.63 88.22 87.15 88.54
60% 85.78 85.56 85.52 86.26 86.44 85.85 86.52

的分类性能,即鲁棒性更强。

4 结 论

  本文提出 NG-2DPCA-F,又在其基础上进一步

提出了NG-B2DPCA-F,并将上述两个所提算法应用

于焊缝表面缺陷的检测,与现有部分PCA对比以验

证所提算法的鲁棒性和重构性能。
本文所提算法将重构误差与投影距离的乘积整

合进目标函数,在寻求投影距离最大的同时满足重

构误差最小,以提升算法的特征提取能力和图像重

构能力。且所提出的双向2DPCA在牺牲一定图像

重构性能的基础上提取到了更多图像信息,同时获

得了维数更小的特征矩阵。在以焊缝表面图像集作

为实验数据进行算法性能验证,与2DPCA算法、An-
gle-2DPCA算法、2DPCA-L1算法、RC2DPCA算法

及BA2DPCA算法进行了对比分析。结果表明,本
文所提的算法在ARCE 、图像重构和平均分类率等

方面表现优良,即相较于其他算法,本文所提算法在

焊缝表面图像中所提取的焊缝表面缺陷特征更接近

真实缺陷特征,鲁棒性更强,有着更强的重构性能,
能由降维后得到的特征矩阵重构出更接近原始状态

的图像。
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