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基于改进低秩表示模型的光纤环缺陷检测

陈晓乐 1，杨瑞峰 1，2*，郭晨霞 1，2

1中北大学仪器与电子学院，山西 太原 030051；
2山西省自动化检测装备与系统工程技术研究中心，山西 太原 030051

摘要 针对目前光纤环缺陷检测方法可靠性低、实用性差的问题，提出一种基于改进低秩表示模型的光纤环缺陷检测算

法。基于低秩表示理论对缺陷检测问题进行模型构建，将无缺陷的光纤环图像建模为低秩结构，将缺陷建模为稀疏结

构；同时将拉普拉斯正则化约束项施加到低秩表示模型中，以扩大缺陷区域与背景之间的差距；为了提高算法的效率，采

用幂法迭代的思想来实现奇异值分解。通过实验对算法进行验证，结果表明，所提算法对不同类型的缺陷均具有良好的

检测性能，且与其他算法相比，取得最优的表现。
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Defect Detection of Optical Fiber Coil Based on Improved Low-Rank
Representation Model
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Abstract Aiming at the challenges of the low reliability and poor practicability of current optical fiber coil defect detection
approaches, an algorithm of optical fiber coil defect detection based on an enhanced low-rank representation model is
suggested in this paper. Based on the low-rank representation theory, the defect detection challenge is modeled, defect-
free optical fiber coil image is modeled as a low-rank structure, and defect is modeled as a sparse structure. Meanwhile,
the Laplacian regularization constraint is incorporated into the low-rank representation model to widen the gap between
defect and background. To enhance the efficiency of the algorithm, the idea of power iteration is employed to achieve
singular value decomposition. The algorithm is confirmed via experiments, and the findings indicate that the suggested
algorithm possesses a good detection performance for various defect types. Compared with other algorithms, the
suggested algorithm attains the best performance.
Key words optical fiber coil; defect detection; low-rank representation; singular value; power iteration method

1 引 言

光纤陀螺仪（FOG）是一种光纤传感器设备，基于

Sagnac效应［1］测量载体相对于惯性空间的角速度。光

纤环是 FOG的核心部件，由光纤按照特定方式缠绕而

成，可在低温、高压等极端恶劣的自然环境中工作，不受

电磁干扰，具有可靠性高、功耗低、寿命长等优点［2］。光

纤环的绕制质量直接影响着 FOG的测量精度［3-4］，对光

纤环进行绕制质量检测是控制产品质量的关键步骤。

对于合格的光纤环，要求光纤紧密缠绕在光纤骨

架表面，这对光纤控制张力有极高的要求。由于光纤

直径误差、内应力、机械设备精度不足等干扰因素［5］，

光纤控制张力产生波动，造成缺陷。尽管提出了许多

复杂的张力控制策略［6-9］，但缺陷仍旧不可避免。缺陷

不仅影响光纤环的寿命，还会严重影响 FOG的测量精

度，因此对光纤环进行表面缺陷检测是控制产品质量
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的关键步骤。目前，国内主要采用人工检测的方式，该

方法严重依赖于工人的主观经验，容易漏检且效率低

下。因此，迫切需要一种自动缺陷检测方法来提高光

纤环的自动化生产水平。近年来，机器视觉以高效、准

确的优点在工业产品的质量检测中取得了突出的表

现［10-12］。迄今为止，基于机器视觉来监测光纤环质量

的研究仍然较少。张万成等［13］测量绕线滞后角作为调

节排线位置的依据，但是获取高精度滞后角极其困难。

Guo等［14］通过判断相邻光纤的相对位置来识别缺陷。

丁清［15］通过寻找光纤峰值并设定阈值来定位缺陷。这

些方法都存在容易误检和准确率低的问题。杨震［16］提

取图像的方向梯度直方图（HOG）特征和局部二值模

式（LBP）特征，并联合支持向量机（SVM）分类器完成

缺陷识别。该方法依赖于大型数据集和复杂的训练过

程，通用性较差。子空间聚类方法具有轻松扩展线性

模型处理非线性数据的能力，因此受到广泛关注，包括

主成分分析（PCA）［17］、稀疏表示（SR）［18］和低秩表示

（LRR）［19］。关于该方法的变体已被用于不同的应用

场景和任务，例如目标跟踪［20］、图像恢复［21，22］、面部识

别［23］、工业检测［24］等。

受低秩表示理论的启发，本文提出一种基于改进

低秩表示模型的光纤环缺陷检测算法。通过引入拉普

拉斯正则化约束，模型可以准确执行子空间聚类，分离

出缺陷信息；此外采用交替最小化策略来求解所提模

型，同时基于幂法迭代计算矩阵的奇异值分解，以提高

算法的运行效率。与其他算法相比，所提算法对不同

类型的缺陷均表现出较好的检测性能。

2 改进的 LRR模型

2. 1 基于 LRR对缺陷检测问题建模

LRR模型基于自我表示执行子空间聚类，它可以

将图像分解为对应于背景的低秩矩阵和对应于显著对

象的稀疏矩阵。如图 1所示，绕制缺陷主要分为两种：

叠丝和间隙。无缺陷光纤环图像具有高度周期性的纹

理，表现出很强的自相似性，因此是冗余的。而缺陷的

出现会破坏纹理的周期性，与纹理结构相比，缺陷只占

据图像一小部分，它相对于背景来说是稀疏的。因此，

可以利用 LRR模型处理光纤环缺陷检测任务。

给定光纤环图像 X，它可以分解为表示光纤环纹

理的低秩矩阵 D和表示缺陷的稀疏矩阵 E，则优化问

题表示为

min
D，E

é
ërank ( D )， E

l
ù
û s.t. X= D+ E， （1）

式中：rank（⋅）表示秩函数； ∙
l
是矩阵的 l范数，代表某

种正则化策略，例如 l0范数用于对稀疏随机噪声进行

建模［25］，l2，0范数用于处理区别于样本的损坏和异常

值［26］， ∙ 2

F
用于模拟高斯噪声［27］。优化问题式（1）是一

个难以求解的双目标优化问题，因此可以将其转换为

单目标优化问题：

min
D，E

rank ( D )+ λ E 2，0 s.t. X= D+ E， （2）

式中：λ（λ>0）是用于平衡低秩矩阵和噪声分量的参

数。从式（2）中不仅可以获得样本 X的低阶表示，而且

可以识别噪声信息 E。然而，rank（D）和  E
l
是非连

续、非线性和非凸的组合优化函数。因此式（2）是一个

NP-hard问题。

核范数 D * =∑m= 1
M δm ( D )是 rank（D）的凸松弛，

因此它可以近似替代 rank（D），其中 δm ( D )是 D的第m
个奇异值。在特定的几何条件下，l2，1范数是 l2，0范数的

良好松弛［28］。因此，式（2）可以转换为凸优化问题：

min
D，E

 D ∗ + λ E 2，1 s.t. X= D+ E。 （3）

为了处理混合数据矩阵并且更有效地分离噪声，引

入字典学习理论，以生成针对优化问题的更通用模型：

min
Z，E

 Z ∗ + λ E 2，1 s.t. X= BZ+ E， （4）

式中：B为线性跨越数据空间的“字典”；Z表示重构系

数矩阵，代表数据 X相对于字典 B的最低秩表示。低

秩矩阵 D的最优解的问题被转换为寻找系数矩阵 Z的

最优解的问题。通过选择合适的字典，解决凸优化问

题式（4），可以准确恢复原始数据的行空间，并分离出

稀疏部分，从而得到缺陷检测结果。

2. 2 拉普拉斯正则化约束

正常的纹理和缺陷具有相似的外观，导致原始数

据空间中样本之间的实际距离受到影响，因此很难保

证缺陷检测的质量。为了解决这个问题，提出一种改

进的 LRR模型，算法流程如图 2所示。改进的 LRR模

型通过引入拉普拉斯正则化作为平滑约束项，即如果

两个空间相邻的子区域具有相似的几何结构，则这两

个子区域的表示应该也通用于其他区域。拉普拉斯正

则化定义为

ψ ( Z )= 1
2 ∑i，j= 1

N

wi，j z i- z j
2

2
= ZT LMZ， （5）

式中：zi表示 Z的第 i列；wi，j是亲和矩阵W的第（i，j）个

元素，表示相邻补丁对之间特征相似度的权重；LM是
拉普拉斯矩阵。亲和矩阵W定义为

图 1 光纤环图像。（a）无缺陷图；（b）叠丝缺陷图像；（c）间隙缺陷图像

Fig. 1 Optical fiber coil images. (a) Defect-free image; (b) image with stack defect; (c) image with gap defect
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exp ( )-
 x i- x j

2

2

2σ 2
， ( P i，P j )∈ N

0， ( P i，P j )∉ N
， （6）

式中：xi表示图像块 Pi的第 i列；σ是调整相似度的参

数；N表示相邻图像对的集合。

拉普拉斯正则化可以通过平滑系数矩阵中的向量

来增加低秩空间和稀疏空间之间的差距，有效地发掘

数据的分组结构，即具有相似分布的图像块共享相似

或相同的表示，而不同分布的图像块具有不同的表示。

将拉普拉斯正则化以加权的方式施加到 LRR模型中，

表达式为

min
Z，E

 Z ∗ + λ E
2，1
+ γψ (Z) s.t. X= BZ+ E，（7）

式中：λ和 γ均代表模型的正平衡参数。拉普拉斯正则

化器强制在原始空间中接近的样本具有相似的表示。

通过这样做，聚类性能显著提高，低秩恢复得到增强。

2. 3 解决模型优化问题

所提优化问题能够利用增广拉格朗日函数法

（ALM）［29］得到解决，它具有较少的迭代次数、较高的

精度和良好的收敛性。选择观察矩阵 X 作为字典矩

阵，得到优化问题［28］：

min
Z，E

 Z ∗+λ E 2，1 +γψ (Z，E) s.t. X=XZ+E。（8）

为了方便地找到最佳解，引入变量 J将式（8）转换

为等价优化问题：

min
Z，E

 J
∗
+λ E 2，1+γZ

TLMZ s.t. X=XZ+E，Z=J。（9）

于是构造的增广拉格朗日函数为

L ( J，Z，E，Y 1，Y 2，μ )= J
∗
+ λ E 2，1 + γZT LMZ+

< Y 1，X- XZ- E>+< Y 2，Z- J>+
μ
2 ( X- XZ- E 2

F
+ Z- J

2

F)，
（10）

式中：μ>0为惩罚因子；Y为拉格朗日乘子；<，>代表

内积。对于每次迭代，通过最小化增广拉格朗日函数

来找到 Xk，然后根据 Xk和 μ求向量 Yk+1，重复执行这两

个步骤，直到满足某些条件为止，此时 Xk收敛到最

优解。

交替最小化方案通过最小化拉格朗日函数来更新

变量，于是将 L的最小化问题分解为对 J、Z、E最小化

图 2 基于改进 LRR模型的缺陷检测流程

Fig. 2 Flowchart of defect detection based on the improved LRR model
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的 3个子问题。算法 1总结了优化过程的伪代码，具体

流程如图 3所示，优化过程如下。

1）固定其他变量，优化 J：

J= arg min 1
μ
 J

∗
+ 1
2





 






J-( Z+ Y 2
μ
)

2

F

。（11）

通过文献［30］中的定理 1，可以通过奇异值阈值

方法（SVT）对式（11）进行优化，可得到

J= Dτ(Z+ Y 2
μ )= UDτ(Σ )V T， （12）

式中：Dτ (Σ )= diag ({σi- τ}
+)为软阈值操作，+表示

使奇异值 σi趋向于 0。因此，可以通过对矩阵 Z+ Y 2
μ

进行奇异值分解，将较小的奇异值设置为 0，进行迭代

来求解 J。

2）固定其他变量，优化 Z：

Z=arg min 12





 






X-XZ+ Y 1
μ

2

F

+ 12





 






Z- J+ Y 2
μ

2

F

+

γZTLMZ， （13）
Z有闭式解：

Z= (X TX+ I+ γLM )-1é
ë
ê
êê
êX T ( X- E )+ J+

X TY 1 - Y 2
μ

ù

û
úúúú 。 （14）

3）固定其他变量，优化 E：

E=arg min λ
 E 2，1

μ
+ 12






 






E-( X-XZ+ Y 1
μ
)

2

F

。（15）

根据文献［31］中的引理，求解 E的公式为

E=max
ì
í
î

ïï

ïïïï






 






X-XZ+Y 1
μ

2

-λ，0
ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
×

X-XZ+ Y 1
μ






 






X-XZ+ Y 1
μ

2

。（16）

4）更新 Y1，Y2：
Y 1 = Y 1 + μ (X- XZ- E)， （17）

Y 2 = Y 2 + μ (Z- J )。 （18）

5）更新 μ：
μ=min ( μmax，ρμ)， （19）

式中：μ>0是一个常数。

2. 4 基于幂法的 SVD
在上述算法中，矩阵奇异值分解（SVD）是其中一

个重要步骤。由于计算量大和收敛速度慢，SVD将

消耗大量的时间和硬件资源。所提算法基于幂迭代

法来求解 SVD，相比于原先的 SVD，这种方法更有

效，因为不需要计算矩阵的所有奇异值，只需求解前

s个最大奇异值及其对应的奇异向量，因此效率更高。

对 于 一 个 实 矩 阵 A ∈ Rm× n，存 在 正 交 实 矩 阵

U ∈ Rm× m、V ∈ R n× n 和 一 个 正 对 角 矩 阵 Σ=
diag ( σ1，σ2，⋯，σr，0，⋯)∈ R n× m，使 得 A= UΣV T。

令 U=［u1，… ，um］，V=［v1，… ，vn］，得 到 A=
∑k= 1

r σku kvTk ，Av k= σku k 和 ATu k= σkvk。直接使用幂

方法只能获取到最大的奇异值及其奇异向量。通过构

造 一 个 初 始 向 量 序 列 V 0 ∈ R n× s 和 两 个 向 量 序 列

U k∈ Rm× s 和 V k∈ R n× s，利用幂法迭代，Uk和 Vk可分别

收敛于对应于奇异值 σ1 ≥⋯≥ σs 的左右奇异向量。

算法 2具体过程的伪代码如图 4所示。

3 实验与分析

根据缺陷特征，缺陷可分为两种类型：叠丝，即光

纤匝落到上一匝；间隙，即光纤从当前落点过渡到下一

个落点。为了评估所提缺陷检测方法的可靠性，采集

包含不同类别缺陷的图像组成数据集用于实验，其中

包含叠丝区域 300个，间隙区域 300个，另外选取同样

数量的无缺陷区域用于比较。图像采集设备为大恒水

星系列 CMOS工业相机，像素精度为 8 bit。
在低秩恢复中，根据经验，将模型参数 λ和 γ分别

设置为 0. 09和 0. 1，在正则化约束中，σ2设置为 0. 05。
对输出结果图进行手动判断，以此作为性能评估的标

准。如果所提方法检测出的缺陷位置与手动检测结果

一致，则认为所提方法得出的检测结果是正确的，相

反，则认为是错误的检测。

为了评估所提方法检测的准确性，以数据集的每

个缺陷区域为基本度量单位，计算几种定量评价指标：

精度（Pr）、召回率（Re）、特异度（Sp）和准确率（Ac）。将

缺陷定义为阳性 P，将正常定义为阴性 N，TP（true

Algorithm 1: solve objective function Equ.(10) via ALM 
Input: data matrix X, Laplacian matrix LM, and regularization parameters λ, γ; 
Output: Z*, S*; 
Initialization: Z=S=J=Y1=Y2=0, ρ>1, μ>0; 
While not converged, do 
Update J via Equ. (11); 
Update Z via Equ.(13); 
Update E via Equ.(15);  
Update Y1, Y2, and μ; 
End 

图 3 算法 1的流程

Fig. 3 Flowchart of algorithm 1

Algorithm 2: solve SVD based on power method

Input: matrix AϵRm×n, vector squence V0ϵ Rn×s,  tolerance t;
Output: orthogonal matrix U=[u1,…,us], V=[v1,…,vs], diagonal array Σ=diag (σ1,σ2,…, σs);
Initialization: V0=eye(n, s), eye(·) is Matlab function; 
While e>t, do 

AV=QR (QR decomposition)，U←Q(:, 1 : s);  
ATU=QR，V←Q(:, 1 : s), Σ←R(1 : s, 1 : s); 
e=||AV-UΣ||;

End 

图 4 算法 2的流程

Fig. 4 Flowchart of algorithm 2

positive）表示真阳性，TN（true negative）表示真阴性，

FP（false positive）表示假阳性，FN（false negative）表示

假 阴 性 。 则 上 述 指 标 可 以 表 示 为 Pr=NTP/（NTP+
NFP），Re=NTP/（NTP+NFN），Sp=NTN/（NTN+NFP），Ac=
（NTP+NTN）/（NTP+NFP+NFN+NTN）。 另 外 ，误 检 率

（FAR）和漏检率（MAR）也被采用来衡量算法的性能，

计 算 公 式 分 别 为 RFA=NFP/NFP+NTN），RMA=NFN/
（NTP+NFN）。

3. 1 模型分析和讨论

为了证明提出的拉普拉斯正则化约束的有效性，

图 5为添加约束项前后的缺陷检测可视化结果。可以

直观地看出：不添加约束项的模型检测效果较差；通过

集成拉普拉斯正则化约束项，可以充分检测缺陷信息，

同时有效地抑制了不突出的背景干扰，证明拉普拉斯

正则化约束对提高缺陷检测性能是有效的。另外，

图 5也说明了建立的低秩表示模型对检测两种缺陷

都是有效的，说明所提模型具有较强的通用性，可以用

统一的模型来描述不同类型的缺陷图像。因此对于任

意的光纤环缺陷，都可以采用所提模型，检测方法

一致。

3. 2 缺陷检测结果

对所提方法在数据集上进行实验，定量检测结果

如表 1所示。对于叠丝缺陷，所提方法的检测成功率

为 97. 8%，误检率为 2. 7%，漏检率为 0；对于间隙缺

陷，所提方法仍然具有高达 97. 2%的检测成功率，误

检率为 1. 7%，漏检率为 1. 3%。这表明所提缺陷检测

算法对光纤环绕制过程中出现的错误具有可靠的性

能，且对不同的缺陷类型是鲁棒的，在实际应用中可以

满足光纤环缺陷检测的准确性要求。

3. 3 与现有算法的对比

为了验证所提算法的优越性，将其与现有算法在

相同数据集上进行对比实验。表 2为所提算法与其他

几种算法之间的比较结果，可以看出，相比而言，所提

算法实现了最高的准确率、最低的误检率和漏检率。

结果说明了所提算法在检测准确率方面的优势，体现

出所提 LRR模型用于光纤环缺陷检测的有效性、可靠

性和实用性。

为了直观比较，图 6和图 7显示了所提方法及其他

光纤环缺陷检测方法的结果。可以观察到：所提方法

可以精确地提取出整个缺陷对象，轮廓清晰，缺陷完整

度高，且与正常的光纤环纹理具有很好的分离性；而其

他方法采用边框定位缺陷区域，容易将部分背景视为

缺陷，具有较低的检测准确率。结果进一步说明了所

提方法对光纤环缺陷检测的有效性和优越性。

3. 4 计算复杂度分析

基 于 LRR 的 算 法 使 用 幂 法 迭 代 的 思 想 代 替

SVD，将减小算法的计算量。假设 X 的大小为 m×n
（m>n）。SVD是需要计算 n×n矩阵的。Z的行数不

会 超 过 rX（X 的 秩），因 此 SVD 的 计 算 复 杂 度 为

O (mnrX+ nr 2X+ r 3X )。利用幂法迭代，计算复杂度缩

减为 O（2ns2）。另外在所提算法中数据矩阵 X被用作

字典矩阵，计算复杂度最大为 O（mn2+n3）。考虑到正

交化的成本和收敛所需的迭代次数，最终所提算法的

复杂度为 O (mn2)+ O (2n sns2)，其中 n s 是迭代次数。

n s 的值取决于 ρ的大小。ρ越大，n s 越小，反之亦然。

尽管选择较大的 ρ值能够产生更高的效率，但同时也

图 5 正则化约束项对模型的影响。（a）原图；（b）原始 LRR模型结果；（c）正则化约束后的模型结果

Fig. 5 Influence of regularization constraint on the model. (a) Original image; (b) result of original LRR model;
(c) result of regularized constrained model

表 1 所提方法的实验结果统计

Table 1 Statistics of experimental results of the proposed
method unit:%

表 2 不同算法之间的性能比较

Table 2 Performance comparison between different algorithms
unit:%
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positive）表示真阳性，TN（true negative）表示真阴性，

FP（false positive）表示假阳性，FN（false negative）表示

假 阴 性 。 则 上 述 指 标 可 以 表 示 为 Pr=NTP/（NTP+
NFP），Re=NTP/（NTP+NFN），Sp=NTN/（NTN+NFP），Ac=
（NTP+NTN）/（NTP+NFP+NFN+NTN）。 另 外 ，误 检 率

（FAR）和漏检率（MAR）也被采用来衡量算法的性能，

计 算 公 式 分 别 为 RFA=NFP/NFP+NTN），RMA=NFN/
（NTP+NFN）。

3. 1 模型分析和讨论

为了证明提出的拉普拉斯正则化约束的有效性，

图 5为添加约束项前后的缺陷检测可视化结果。可以

直观地看出：不添加约束项的模型检测效果较差；通过

集成拉普拉斯正则化约束项，可以充分检测缺陷信息，

同时有效地抑制了不突出的背景干扰，证明拉普拉斯

正则化约束对提高缺陷检测性能是有效的。另外，

图 5也说明了建立的低秩表示模型对检测两种缺陷

都是有效的，说明所提模型具有较强的通用性，可以用

统一的模型来描述不同类型的缺陷图像。因此对于任

意的光纤环缺陷，都可以采用所提模型，检测方法

一致。

3. 2 缺陷检测结果

对所提方法在数据集上进行实验，定量检测结果

如表 1所示。对于叠丝缺陷，所提方法的检测成功率

为 97. 8%，误检率为 2. 7%，漏检率为 0；对于间隙缺

陷，所提方法仍然具有高达 97. 2%的检测成功率，误

检率为 1. 7%，漏检率为 1. 3%。这表明所提缺陷检测

算法对光纤环绕制过程中出现的错误具有可靠的性

能，且对不同的缺陷类型是鲁棒的，在实际应用中可以

满足光纤环缺陷检测的准确性要求。

3. 3 与现有算法的对比

为了验证所提算法的优越性，将其与现有算法在

相同数据集上进行对比实验。表 2为所提算法与其他

几种算法之间的比较结果，可以看出，相比而言，所提

算法实现了最高的准确率、最低的误检率和漏检率。

结果说明了所提算法在检测准确率方面的优势，体现

出所提 LRR模型用于光纤环缺陷检测的有效性、可靠

性和实用性。

为了直观比较，图 6和图 7显示了所提方法及其他

光纤环缺陷检测方法的结果。可以观察到：所提方法

可以精确地提取出整个缺陷对象，轮廓清晰，缺陷完整

度高，且与正常的光纤环纹理具有很好的分离性；而其

他方法采用边框定位缺陷区域，容易将部分背景视为

缺陷，具有较低的检测准确率。结果进一步说明了所

提方法对光纤环缺陷检测的有效性和优越性。

3. 4 计算复杂度分析

基 于 LRR 的 算 法 使 用 幂 法 迭 代 的 思 想 代 替

SVD，将减小算法的计算量。假设 X 的大小为 m×n
（m>n）。SVD是需要计算 n×n矩阵的。Z的行数不

会 超 过 rX（X 的 秩），因 此 SVD 的 计 算 复 杂 度 为

O (mnrX+ nr 2X+ r 3X )。利用幂法迭代，计算复杂度缩

减为 O（2ns2）。另外在所提算法中数据矩阵 X被用作

字典矩阵，计算复杂度最大为 O（mn2+n3）。考虑到正

交化的成本和收敛所需的迭代次数，最终所提算法的

复杂度为 O (mn2)+ O (2n sns2)，其中 n s 是迭代次数。

n s 的值取决于 ρ的大小。ρ越大，n s 越小，反之亦然。

尽管选择较大的 ρ值能够产生更高的效率，但同时也

图 5 正则化约束项对模型的影响。（a）原图；（b）原始 LRR模型结果；（c）正则化约束后的模型结果

Fig. 5 Influence of regularization constraint on the model. (a) Original image; (b) result of original LRR model;
(c) result of regularized constrained model

表 1 所提方法的实验结果统计

Table 1 Statistics of experimental results of the proposed
method unit:%

Defect
Stack
Gap
Normal

Pr
97. 4
98. 3

Re
100
98. 7

Sp

95. 7

Ac

97. 8
97. 2
98. 1

FAR
2. 7
1. 7
4. 3

MAR
0
1. 3
0

表 2 不同算法之间的性能比较

Table 2 Performance comparison between different algorithms
unit:%

Algorithm

Algorithm in Ref.［14］
Algorithm in Ref.［15］

LBP+SVM
Proposed algorithm

Fiber-stack
Pr
71. 3
81. 7
90. 7
97. 4

FAR
36. 7
7. 1
4. 6
2. 7

MAR
28. 7
18. 3
9. 3
0

Fiber-gap
Pr
73. 7
85. 3
91. 7
98. 3

FAR
6. 4
2. 1
5. 9
1. 7

MAR
26. 2
14. 7
8. 3
1. 3



2215008-6

研究论文 第 59 卷 第 22 期/2022 年 11 月/激光与光电子学进展

面临错过最优解的风险。在本文中，设置 ρ=1. 1。所

有实验的硬件环境为 Intel（R）Core（TM）i5-2450M
CPU 2. 50 GHz，8GB RAM。为了比较改进 SVD前后

的运行效率，计算 100张图片的平均运行时间。使用

SVD求解的算法平均运行时间为 10. 58 s，使用幂法改

进后的平均运行时间为 4. 35 s，比先前快了 2倍，从而

降低了时间和硬件成本。

4 结 论

提出一种基于改进低秩表示模型的光纤环缺陷检

测新方法。通过引入拉普拉斯正则化约束，实现了高

质量的缺陷分离，同时利用幂法替代原始的 SVD，节

省了昂贵的硬件资源。所提方法简单易行，无需训练

图像即可实现。理论和实验结果都表明，所提方法对

光纤环缺陷检测是有效的，并且有较高的准确率，且始

终优于其他方法。然而，所提算法仍然存在问题，字典

的选择特定于 B=X 的情况。在未来的工作中，将进

一步探索所提方法是否可以扩展到除 X之外的一般字

典矩阵。
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