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摘　 要:针对基于几何变换(ＧＴ)的异常检测忽略了特征紧凑性ꎬ难以准确区分高度相似的合格

与缺陷字符的问题ꎬ定义秩正则损失鼓励紧凑特征表达ꎬ提出基于秩正则几何变换(ＲＲＧＴ)的字

符缺陷检测算法ꎮ 无监督异常检测仅使用正常样本(合格字符)作为训练集ꎬＲＲＧＴ 对训练样本

进行不同类型的几何变换ꎮ 定义秩正则损失训练网络模型识别正常样本的变换类型ꎮ 秩正则迫

使同类变换的特征矩阵具有较小的秩ꎬ从而鼓励特征紧凑性ꎮ 推理阶段使用网络预测施加在新

样本上的变换类型ꎮ 由于网络未使用异常样本(缺陷字符)训练ꎬ网络对异常样本的预测不确定

性高ꎬ由不确定性可以检出异常样本ꎮ 在旺旺牛奶盒喷点字符上的实验表明:相比 ＧＴꎬＲＲＧＴ 大

幅提升了网络对缺陷字符预测不确定性的识别能力ꎬ缺陷检测的 ＡＵＣ 值提高了 ４.８％ꎮ
关键词:字符缺陷检测ꎻ无监督异常检测ꎻ几何变换ꎻ卷积神经网络ꎻ秩正则

中图分类号:ＴＰ３９１.４１　 　 文献标志码:Ａ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２３)０５￣０１２７￣０７

Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ Ｄｅｆｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒａｎｋ－ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ
Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ
ＭＩＡＯ ＸｉａｎｇｂｉｎꎬＬＵＯ ＪｉａｎｑｉａｏꎬＬＩ Ｂａｉｌｉｎ

(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１００３１ꎬ Ｃｈｉｎａ)
Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｉｎ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｈｉｇｈｌｙ ｓｉｍｉｌａｒ ｑｕａｌｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｂｙ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ (ＧＴ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｎｅｇｌｅｃｔｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓꎬ ｂｙ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ａ ｒａｎｋ－ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ
ｅｎｃｏｕｒａｇｅ ｃｏｍｐａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｋ － ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ (ＲＲＧＴ) . Ｉｎ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｏｎｌｙ ｎｏｒｍａｌ ｓａｍｐｌｅｓ (ｑｕａｌｉｆｉｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ) ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓꎬ
ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｉｍｐｏｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ＲＲＧＴ. Ｔｈｅ ｒａｎｋ－ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｌｏｓｓ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｏ
ｔｒａｉｎ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｃａｎ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ｉｍｐｏｓｅｄ ｏｎ ｎｏｒｍａｌ ｓａｍｐｌｅｓ.Ｔｈｅ ｒａｎｋ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｖｔｉｏｎ ｅｎｆｏｒｃｅｓ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｂｅ ｌｏｗ－ｒａｎｋꎬ ｗｈｉｃｈ ｅｎｃｏｕｒａｇｅｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ. Ａｔ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｔａｇｅꎬ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ｉｍｐｏｓｅｄ ｏｎ ｕｎｓｅｅｎ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｎｅｖｅｒ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ
(ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ)ꎬ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｕｔｐｕｔｓ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ ｃａｎ ｂｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｏｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｐｒｉｎｔｅｄ ｏｎ ＷＡＮＧ ＷＡＮＧ ｍｉｌｋ ｂｏｘｅｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＧＴꎬ
ＲＲＧＴ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ'ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｏｒ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＡＵＣ ｆｏｒ ｄｅｆｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ４.８％.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎻｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻｒａｎｋ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

０　 引言
商品外观上的喷点字符记录了商品生产日期、批次、产

地等重要信息ꎬ高质量的外观需要保证喷印位置和方向合

理ꎬ每个字符完整、清晰ꎮ 图 １ 展示了日常生活中旺旺牛奶

盒上的喷点字符[１]ꎬ盒体抖动、纸板褶皱等因素将导致字符

缺陷ꎮ 从图 １(ａ)中分割出单个字符属于普通的光学字符

识别任务ꎬ可以借助成熟的目标检测网络实现[２]ꎮ 然而ꎬ目
标检测无法识别出如图 １(ｂ)所示的字符缺陷ꎬ字符缺陷检

测属于异常检测问题[３－４]ꎮ 异常检测的原理是通过计算异

常分数区分正常样本(又称为分布内样本)和异常样本(又
称为分布外样本)ꎮ 如图 １(ｂ)所示ꎬ缺陷图像中字符依然

完整ꎬ因而异常样本属于接近正常样本的近邻分布样本ꎮ
这种近邻分布样本是目前异常检测算法面临的重要挑

战[５－６]ꎮ 因此ꎬ字符缺陷检测的难点是准确区分分布内样

本和近邻分布样本ꎮ 本文研究对象是分割后的单个字符ꎮ
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图 １　 旺旺牛奶盒上的喷点字符及其缺陷
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异常样本难以大量搜集ꎬ无监督异常检测方法仅在正

常样本上完成模型训练ꎬ相比监督学习的方式具有天然优

势[４－６] ꎮ 目前流行的无监督异常检测方法主要基于深度

学习ꎬ分为 ３ 种:基于重构误差的方法[４ꎬ７－８] 、基于支撑向

量 的 方 法[９－１０] 以 及 基 于 几 何 变 换 ( ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓꎬＧＴ)的方法[３ꎬ５] ꎮ 其中ꎬ前两种方法的流程

繁琐ꎬ计算开销大ꎬ普遍需要借助复杂的卷积自编码器学

习正常样本的分布流形[８ꎬ１０](例如结构信息)ꎬ从而实现特

征学习和样本重构ꎻＧＴ 方法流程相对简单ꎬ计算代价低ꎬ
仅通过预测样本的几何变换即可捕捉样本结构信息[３ꎬ５] ꎮ
具体地讲ꎬＧＴ 方法[３] 源于自监督学习机制[５] ꎬ将施加在

正常样本上的不同几何变换(例如旋转)视作伪标签ꎬ然
后构造卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)
学习施加在样本上的几何变换类型ꎮ 由于准确预测变换

类型意味着 ＣＮＮ 捕捉了正常样本的空间结构信息[１１－１３] ꎬ
因此网络能以高置信度“确定地”预测正常样本的几何变

换ꎬ对异常样本的预测置信度则较低ꎮ 将置信度作为异常

分数可以区分正常和异常样本ꎮ 然而ꎬ现有 ＧＴ 方法仅采

用 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数鼓励不同变换类型的可分性ꎬ忽略了

相同变换时特征表达的紧凑性ꎮ 这就导致同类变换的样

本特征散度较大ꎬ容易与近邻分布样本混淆ꎬ误导 ＣＮＮ 以

高置信度预测缺陷字符的几何变换类型ꎬ造成缺陷字符

漏检ꎮ
针对现有 ＧＴ 方法忽略特征紧凑性ꎬ难以准确区分合

格与缺陷字符的问题ꎬ设计秩正则损失函数ꎬ提出基于秩

正则几何变换( ｒａｎｋ－ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ
ＲＲＧＴ)的异常检测算法ꎬ算法框架如图 ２ 所示ꎮ 秩正则损

失将核范数施加在深度特征组成的矩阵上ꎬ包括两项:第
一项强迫相同变换的特征矩阵具有较小的秩ꎬ从而鼓励同

类变换的紧凑性ꎻ为避免特征矩阵退化成 ０ 矩阵ꎬ第二项

强迫不同变换特征组成的矩阵具有较大的秩ꎬ从而保持不

同变换的区分性ꎮ 秩正则损失与 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失共同引导网

络训练ꎮ
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图 ２　 所提 ＲＲＧＴ 的算法框架

ＲＲＧＴ 创新之处在于:
１) 相比 ＧＴ 方法仅采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失区分几何变

换[３] ꎬＲＲＧＴ 通过学习几何变换的低秩特征表达ꎬ增强网

络对正常样本几何变换的识别能力ꎬ识别能力增强意味着

网络更加充分地捕捉了正常样本的空间结构信息ꎬ有利于

区分正常和异常样本ꎻ
２) 相比 ＧＴ 方法仅根据网络正确预测样本真实变换

的概率计算异常分数[６] ꎬＲＲＧＴ 将预测概率分布的信息熵

作为异常分数ꎬ从本质上反映了预测结果的不确定性ꎮ

１　 旺旺牛奶盒喷点字符缺陷检测

本文工程背景是成都旺旺食品有限公司乳制品生产

日期喷点字符检测ꎬ检测内容包括字符识别和缺陷检测ꎮ
字符识别流程是:１)从图中定位字符区域ꎻ２)在字符区域

中分割出单个字符ꎻ３)对每个字符类型进行分类ꎮ 图 ３ 给

出了旺旺牛奶盒俯视图以及字符识别结果ꎬ图 ３(ｂ)中第

一行第一个识别结果“Ｃ １.００”表示字符类型为“Ｃ”ꎬ识别

置信度为 １.００ꎮ 字符识别可以借助目前流行的深度目标

检测网络实现[１４－１６] ꎬ检测网络能够同时完成字符的定位、
分割及分类ꎮ 近年来ꎬ目标检测网络被广泛用于字符检

测ꎬ大幅提高了字符识别精度[１ꎬ２ꎬ１４－１６] ꎮ 字符识别给出了

每个字符的位置和类型ꎬ却无法判断喷印字符是否存在

图 １(ｂ)所示的缺陷ꎮ 因此ꎬ需要进一步检测字符缺陷ꎬ用
于剔除不合格产品ꎮ 不同于关注字符识别的字符检测方

法[１ꎬ２ꎬ１４－１６] ꎬ本文所提方法可在单个字符识别结果的基础

上检测缺陷字符ꎮ
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图 ３　 旺旺牛奶生产日期喷点字符识别

本文研究目标是通过无监督异常检测区分合格与缺

陷字符ꎬ在不使用缺陷字符作训练样本的条件下获得能够

检测缺陷字符的 ＣＮＮꎮ 检测字符缺陷属于异常检测问

题ꎬ目的是找出不同于正常样本的异常样本ꎮ 异常检测分

为有监督和无监督两种方式ꎬ前者使用人工标注的正常类

和异常类样本训练分类器ꎬ缺点在于异常数据出现概率

小ꎬ难以搜集数量充分、类型完备的异常样本[４－６] ꎮ 相比

而言ꎬ无监督方式仅使用正常样本建立检测模型ꎬ具有更

强的实用性ꎮ 典型的无监督异常检测主要基于模板匹配完

成[１７－１９]ꎮ 例如ꎬ文献[１７]使用合格字符生成的模板检测缺陷

字符ꎮ 因为有效匹配的前提是模板数据和待检测数据精准

对齐ꎬ匹配效果受光照强度、拍照角度等因素干扰较大ꎬ正常

样本容易被误检ꎮ 近期出现了基于深度学习的无监督异常

检测[７－１０]ꎬ这种方式通过自动学习特征表达显著提高了检测

性能ꎮ 为准确区分高度相似的合格与缺陷字符ꎬ本文定义新

的损失函数ꎬ进一步增强 ＧＴ 方法中的特征表达ꎮ

２　 基于秩正则几何变换的异常检测

所提 ＲＲＧＴ 进行字符缺陷检测的流程如图 ４ 所示ꎮ
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训练阶段ꎬ首先对训练样本施加几何变换构造自标注数据

集ꎬ然后使用秩正则损失和 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失训练预测样本变

换类型的 ＣＮＮꎮ 检测阶段ꎬ使用 ＣＮＮ 预测新样本变换类

型的概率分布ꎬ异常分数根据概率分布的信息熵计算ꎬ分
数高则为缺陷字符ꎮ
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图 ４　 所提 ＲＲＧＴ 检测字符缺陷的流程

２.１　 基于几何变换的异常检测

ＧＴ 方法的基本假设是一个能够有效识别正常样本几

何变换类型的网络ꎬ无法“确定地”预测异常样本的几何

变换[３ꎬ６] ꎮ 因此ꎬ可以根据网络预测样本几何变换的不确

定性计算异常分数ꎮ ＧＴ 方法的实现过程如下ꎮ
首先ꎬ构造正常样本的自标注数据集ꎮ 令 Ｘ 为正常

训练样本组成的集合ꎬｘ 为一个样本ꎬｘ∈Ｘꎮ Ｔｊ(ｘ)表示对

ｘ 进行第 ｊ 种几何变换后的图像ꎮ 若共有 Ｊ 种变换ꎬ自标

注数据集 ＳＴ 的定义为

ＳＴ ＝{(Ｔｊ(ｘ)ꎬｊ) ｜ ｘ∈ｘꎬｊ∈[１ꎬＪ]} (１)
式中:Ｔｊ(ｘ)是几何变换后的样本图像ꎬｊ 是样本标签ꎮ 在

字符缺陷检测任务中 ＲＲＧＴ 设计的几何变换如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＲＲＧＴ 中的几何变换

变换类型 标签值 几何变换方式

Ｔ１(ｘ) １ 保持不变

Ｔ２(ｘ) ２ 左转 ９０°ꎬ向上平移 ０.３Ｈ 像素

Ｔ３(ｘ) ３ 左转 １８０°ꎬ向下平移 ０.３Ｈ 像素

Ｔ４(ｘ) ４ 左转 ２７０°ꎬ向右平移 ０.３Ｗ 像素

注:Ｗ、Ｈ 分别为输入字符图像的宽度和高度ꎮ
相比于文献[３ꎬ ５ꎬ １１]中仅以图像旋转作为几何变

换ꎬＲＲＧＴ 加入了平移变换ꎬ这是为了避免对称结构的字

符(如“８”)造成的歧义性ꎮ 例如ꎬ字符图像“８”和左转

１８０°后的“８”高度相似ꎮ

然后ꎬ训练一个预测几何变换类型的网络ꎮ 分类损失

函数 Ｌｃｌｓ采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎬ如式(２)所示ꎮ
Ｌｃｌｓ(Ｔｊ(ｘ)ꎬｊꎻΘ)＝ －ｌｎ ｐ( ｊ ｜Ｔｊ(ｘ)ꎬΘ) (２)

式中:Θ 为网络参数ꎻｐ( ｊ ｜ Ｔｊ( ｘ)ꎬΘ)表示网络预测样本

Ｔｊ(ｘ)真实变换类型 ｊ 的概率ꎮ
最后ꎬ计算新样本的异常分数ꎮ 由于网络无法以高置

信度预测异常样本的几何变换类型ꎬ可以根据新样本ｘ
∧
真

实变换类型的概率 ｐ( ｊ ｜Ｔｊ( ｘ
∧
))计算异常分数ꎮ ＧＴ 方法中

异常分数 Ｓ０ 的计算公式为

Ｓ０ ＝ － １
Ｊ ∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｌｎ ｐ( ｊ ｜Ｔｊ( ｘ

∧
)) (３)

２.２　 秩正则损失函数

所提秩正则损失函数的原理是通过优化对不同几何

变换的特征表达和识别能力ꎬ增强异常检测能力ꎮ 训练网

络学习不同几何变换相当于捕捉了正常样本的空间结构

信息[１１ꎬ １３] ꎬ因而 ＧＴ 方法能够检测异常样本ꎮ 相应地ꎬ提
高网络对几何变换的识别能力可以增强异常检测能

力[３ꎬ ５] ꎮ 为准确检测与合格字符高度相似的缺陷字符ꎬ本
文构造秩正则损失函数提升对几何变换的识别能力ꎮ

如图 ２ 所示ꎬ令一个批次的训练样本在网络最后

一个全连接层之前的深度特征所组成的矩阵为Ｚ０ ∈
Ｒｄ×Ｎ０ꎬｄ 是特征维度ꎬＮ０ 是批量值ꎮ 将Ｚ０ 按列重写为

Ｚ０ ＝ [Ｚ１ꎬＺ２ꎬ􀆺ꎬＺｊꎬ􀆺ꎬＺＪ]ꎬＺｊ 代表第 ｊ 种几何变换样本

的深度特征所组成的矩阵ꎬＺｊ∈Ｒｄ×Ｎｊꎮ Ｎｊ 是第 ｊ 种变换的

样本数量ꎬ Ｎ０ ＝ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｎｊ ꎮ 由于矩阵的求秩运算不便求导ꎬ

采用核范数 􀅰 ∗作为求秩运算的凸替代[２０] ꎬ定义式(４)
所示的秩正则损失函数 Ｌｒｒꎮ

Ｌｒｒ(Ｚ０ꎻΘ － ) ＝ (∑
Ｊ

ｊ ＝ １
Ｚｊ ∗) － Ｚ０ ∗ (４)

　 　 式(４)右侧第一项迫使同类几何变换的特征矩阵Ｚｊ

具有较小的秩ꎬ作用是鼓励同类特征的紧凑性ꎬ提高网络

对几何变换的识别能力ꎮ 式(４)右侧第二项迫使不同几

何变换的特征矩阵具有较大的秩ꎬ作用是保证不同变换类

型的可分性ꎮ
使用 Ｌｒｒ训练 ＣＮＮ 需要计算梯度∂Ｌｒｒ / ∂Ｚ０ꎮ 核范数的

求导可以通过奇异值分解获得[２１] ꎬＺｊ 的导数可写为

∂ Ｚｊ ∗ / ∂Ｚｊ ＝ＵｊꎬｐＶＴ
ｊꎬｐꎮ Ｕｊꎬｐ和Ｖｊꎬｐ分别是Ｚｊ 的列主元和行

主元ꎬＵｊꎬｐ∈Ｒｄ×ｎꎬＶｊꎬｐ∈ＲＮｊ×ｎꎮ ｎ 是主元数量ꎬ本文以 １.０×
１０－４为阈值根据Ｚｊ 的奇异值确定主元数量[２０－２１] ꎮ 梯度

∂Ｌｒｒ / ∂Ｚ０可写为式(５)ꎮ
∂Ｌｒｒ / ∂Ｚ０ ＝

(Ｕ１ꎬｐＶＴ
１ꎬｐꎬ０)＋(０ꎬＵ２ꎬｐＶＴ

２ꎬｐꎬ０)＋􀆺(０ꎬＵｊꎬｐＶＴ
ｊꎬｐꎬ０)＋􀆺

(０ꎬ ＵＪꎬｐ ＶＴ
Ｊꎬｐ ) － Ｕ０ꎬｐ ＶＴ

０ꎬｐ ＝ ( Ｕ１ꎬｐ ＶＴ
１ꎬｐꎬ 􀆺ꎬ Ｕｊꎬｐ ＶＴ

ｊꎬｐꎬ 􀆺ꎬ
ＵＪꎬｐＶＴ

Ｊꎬｐ)－Ｕ０ꎬｐＶＴ
０ꎬｐ (５)

其中:全 ０ 矩阵 ０ 用于将矩阵维度扩充成 ｄ×Ｎ０ꎬ使梯度

∂Ｌｒｒ / ∂Ｚ０与特征Ｚ０ 的维度保持一致ꎮ
最终ꎬＬｒｒ作为正则项ꎬ与式(２)所示的分类损失 Ｌｃｌｓ共

同用于网络训练ꎬ式(６)为总的损失函数 Ｌａｌｌꎮ
Ｌａｌｌ ＝Ｌｃｌｓ＋λＬｒｒ (６)
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式中 λ 为平衡系数ꎮ

２.３　 异常分数

所提 ＲＲＧＴ 将网络预测分布的信息熵作为样本异常

分数ꎮ 对于异常样本ꎬ网络无法准确识别样本的几何变换

类型ꎬ预测分布的不确定性高ꎬ信息熵大ꎻ反之ꎬ网络对正

常样本几何变换的预测不确定性低ꎬ信息熵小ꎮ 可以根据

新样本ｘ
∧
预测结果的信息熵计算异常分数 Ｓ１ꎬ计算公式如

式(７)所示ꎮ

Ｓ１ ＝ － １
Ｊ ∑

Ｊ

ｊ ＝ １
∑

Ｊ

ｉ ＝ １
ｐ( ｉ ｜Ｔｊ( ｘ

∧
))ｌｎ ｐ( ｉ ｜Ｔｊ( ｘ

∧
)) (７)

图 ５ 展示了合格和缺陷字符“２”图像的异常分数 Ｓ１ꎮ
可以看出ꎬ合格字符 Ｓ１ 大ꎬ缺陷字符 Ｓ１ 小ꎬ使用异常分数

阈值可以区分出缺陷字符ꎮ
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图 ５　 正常和异常样本的异常分数 Ｓ１

使用 ＲＲＧＴ 进行字符缺陷检测包括训练和检测两个

阶段ꎬ以下分别给出了对应的算法逻辑ꎮ
训练阶段所提 ＲＲＧＴ 的算法逻辑:
输入:由正常样本组成的训练集 Ｘꎻ
输出:预测样本几何变换类型的 ＣＮＮꎮ
１) 建立自标注数据集 ＳＴꎮ 按表(１)对训练样本进行

几何变换ꎬ按式(１)建立自标注数据集ꎮ
２) 初始化一个预测样本几何变换类型的 ＣＮＮꎬ按设

定回合数循环迭代步骤 ａ)—步骤 ｄ):
ａ) 将 ＳＴ 中的样本输入 ＣＮＮꎻ
ｂ) ＣＮＮ 输出预测概率 ｐ( ｊ ｜Ｔｊ(ｘ)ꎬΘ)和样本特征Ｚ０ꎻ
ｃ) 计算式(６)所示的损失函数ꎮ 其中ꎬ分类损失 Ｌｃｌｓ

按式(２)计算ꎬ秩正则损失 Ｌｒｒ按式(４)计算ꎻ
ｄ) 利用损失函数的梯度更新 ＣＮＮ 网络参数 Θꎮ
３) 保存训练完成的 ＣＮＮꎮ
检测阶段所提 ＲＲＧＴ 的算法逻辑:

输入:待检测的字符样本图像ｘ
∧
ꎬ训练完成的 ＣＮＮꎻ

输出:新样本的异常分数 Ｓ１ꎬ缺陷检测结果ꎮ
①按训练阶段的算法逻辑对样本进行几何变换ꎻ
②将变换后的样本输入 ＣＮＮꎬＣＮＮ 输出样本几何变

换类型的概率分布 ｐ( ｉ ｜Ｔｊ( ｘ
∧
))ꎻ

③按式(７)计算样本的异常分数 Ｓ１ꎻ
④Ｓ１ 高于设定阈值则为缺陷字符ꎬ否则为合格字符ꎮ

３　 实验与结果分析
首先ꎬ与目前无监督异常检测方法对比ꎬ验证 ＲＲＧＴ

的字符缺陷检测性能ꎻ然后ꎬ展示样本特征和网络预测ꎬ验
证 ＲＲＧＴ 假设的合理性ꎮ

３.１　 实验设置

实验样本来自生产线上采集的旺旺牛奶盒顶部喷点

字符图像ꎬ样本图像如图 １(ａ)所示ꎮ 采用文献[２]的方法

从整幅图像中分割、识别出单个字符ꎬ字符类型包括“０” ~
“９”ꎬ“Ｃ”ꎬ“Ｌ”共 １２ 种ꎮ 训练集由 １ ２００ 张合格字符组

成ꎬ其中每种字符 １００ 张ꎮ 测试集包含 １２ ０００ 张合格字

符和 １ ０００ 张缺陷字符ꎬ其中每类字符的合格图像 １ ０００
张ꎬ缺陷图像 ４９ ~ ２１６ 张ꎮ 图像尺寸有轻微波动ꎬ宽度为

６０~８０ 像素ꎬ高度为 １１０ ~ １４０ 像素ꎮ 图像尺寸被统一为

６４×６４ 像素ꎮ 实验分别对每种字符进行缺陷检测ꎬ即为每

种字符单独训练网络模型ꎬ测试时缺陷图像和合格图像中

的字符类型相同ꎮ 实验属于难度较大的近邻分布样本检

测ꎬ而不是简单的一对所有任务[６] ꎮ
ＲＲＧＴ 中的主干网络采用预训练的 ＶＧＧ１６[２２] 网络结

构ꎬ使用随机梯度下降微调网络ꎬ迭代回合、批量、动量和

权重衰减分别为 ５０、１２８、０. ９、０. ０００ ５ꎮ 初始学习率为

０.００１ꎬ当总的损失函数值停止下降时学习率乘以 ０.１ꎮ 算

法基于 ｐｙｔｈｏｎ３.５ 和 Ｐｙｔｏｒｃｈ１.０ 实施ꎬ在 ＧＴＸ １０８０ｔｉ 显卡

上运行ꎮ 实验发现ꎬ式(６)中的平衡系数 λ 在区间[０.１ꎬ
０.９]内变化时ꎬ异常检测性能稳定ꎬ因此取 λ＝ ０.１ꎮ

评价指标采用所有字符类型的平均 ＡＵＣ(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅ)值ꎮ 直观判断样本异常的方式是定义一个固定的

分数阈值ꎮ 然而ꎬ使用固定阈值获得的检测结果并不能客

观反映算法性能ꎮ 较小的阈值可以检出所有异常样本ꎬ较
大的阈值则能够保证所有正常样本不会被误检ꎮ 因此ꎬ异
常检测领域中ꎬ通常不使用固定阈值评价算法性能ꎬ而是

计算 ＲＯＣ( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ)曲线[２３] 下的面积ꎬ即
ＡＵＣ 值ꎮ 如图 ６ 所示ꎬＲＯＣ 曲线的横坐标为假阳率( ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅꎬＦＰＲ)ꎬ表示将合格字符判为缺陷字符的误检

率ꎻ纵坐标为真阳率( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅꎬＴＰＲ)ꎬ表示真实缺

陷字符的检出率ꎮ ＡＵＣ 值越大ꎬ表示同等误检率条件下

异常样本的检出率更高ꎬ算法检测性能更强ꎮ
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图 ６　 ＲＲＧＴ 和 ＧＴ 方法的 ＲＯＣ 曲线对比

３.２　 缺陷字符检测性能

为验证所提 ＲＲＧＴ 的缺陷字符检测性能ꎬ与近期流行

的无监督异常检测方法对比ꎬ具体如下ꎮ
１)基于重构误差的方法一:深度自编码高斯混合模

型 ( ｄｅｅｐ ａｕｔｏ － ｅｎｃｏｄｉｎｇ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬ

􀅰０３１􀅰



􀅰信息技术􀅰 苗相彬ꎬ等􀅰基于秩正则几何变换的无监督字符缺陷检测

ＤＡＧＭＭ) [７] ꎮ 主干网络选用 ＶＧＧ１６ꎬ以样本重构误差和

编码特征计算异常分数ꎮ
２)基于重构误差的方法二:基于对抗生成网络的异

常 检 测 ( ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡｎｏ－ＧＡＮ) [８] ꎮ 按照文献[８]实施 Ａｎｏ－ＧＡＮꎬ以
单个字符图像作为图像块ꎬ融合重构样本和判别器特征计

算重构误差(即异常分数)ꎮ
３)基于支持向量的方法一:深度单类分类方法(ｄｅｅｐ

ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｏｎｅ－ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬＤＦＯＣ) [２４] ꎮ 以 ＣＩＦＡ１００
数据集作为辅助增强数据集ꎬ采用 ＶＧＧ１６ 网络学习样本

特征ꎬ将特征送入单类支持向量机训练分类器ꎬ由分类器

给出异常检测结果ꎮ
４)基于支撑向量的方法二:单类支持向量数据描述

(ｄｅｅｐ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎꎬＤｅｅｐ ＳＶＤＤ) [９] ꎮ 使

用文献[９]的方法实施 Ｄｅｅｐ ＳＶＤＤꎬ将样本和正常样本特

征中心的距离作为异常分数ꎮ
５)ＧＴ 方法[３] ꎮ 为公平与 ＲＲＧＴ 对比ꎬＧＴ 方法采用表

１ 所列的几何变换ꎬ使用式(６)计算异常分数ꎮ
６)ＲＲＧＴ＿ꎮ 为对比不同异常分数计算方式ꎬ将 ＲＲＧＴ

中的异常分数计算公式 ( ６) 替换为式 ( ３)ꎬ方法记为

ＲＲＧＴ＿ꎮ
表 ２ 列出了不同方法的字符缺陷检测结果ꎬ从表 ２ 可

以看出下列现象ꎮ
ａ) ＤＡＧＭＭ、ＤＦＯＣ、Ｄｅｅｐ ＳＶＤＤ 的 ＡＵＣ 值较低ꎮ 虽

然这些方法在一对所有任务[３ꎬ ６]中表现良好ꎬ但缺陷字符

与正常字符高度相似ꎬ属于难以检测的近邻分布样本[５] ꎮ
因此ꎬ这些方法的检测性能较低ꎮ

ｂ) ＧＴ 方法的 ＡＵＣ 值 ( ０. ９３５) 略低于 Ａｎｏ － ＧＡＮ
(０.９５１)ꎬ但明显高于其他基于重构误差或基于支撑域的

方法ꎬ说明了 ＧＴ 方法在字符缺陷检测任务上的优势ꎮ
ｃ) 相比 ＧＴ 方法ꎬＲＲＧＴ 在 ＡＵＣ 值上提升了 ０.４８ꎬ说

明使用秩正则损失 Ｌｒｒ优化网络对几何变换的特征表达和

识别能力ꎬ能够明显增强缺陷字符检测性能ꎮ 为更直观对

比 ＲＲＧＴ 和 ＧＴ 方法ꎬ图 ６ 绘制了两种方法对字符“２”进
行缺陷检测时获得的 ＲＯＣ 曲线ꎮ 图 ６ 中ꎬ误检率(ＦＰＲ)
相同时ꎬＲＲＧＴ 对缺陷字符的检出率(ＴＰＲ)更高ꎮ 例如ꎬ
当误检率为 ０.１ 时ꎬＲＲＧＴ 检出率为 １.０ꎬ这时 ＲＲＧＴ 识别

出了所有缺陷字符ꎮ 图 ６ 表明 ＲＲＧＴ 区分合格与缺陷字

符的能力更强ꎮ
ｄ) 相比 ＲＲＧＴꎬＲＲＧＴ＿的 ＡＵＣ 值略有下降ꎬ这说明使用

信息熵衡量网络预测的不确定性有助于增强异常检测性能ꎮ

表 ２　 不同异常检测方法的结果对比

序号 方法 基础网络 ＡＵＣ

１ ＤＡＧＭＭ ＶＧＧ１６ ０.７１８

２ Ａｎｏ－ＧＡＮ — ０.９５１

３ ＤＦＯＣ ＶＧＧ１６ ０.８５４

４ Ｄｅｅｐ ＳＶＤＤ ＶＧＧ１６ ０.８９７

５ ＧＴ ＶＧＧ１６ ０.９３５

６ ＲＲＧＴ ＶＧＧ１６ ０.９８３

７ ＲＲＧＴ＿ ＶＧＧ１６ ０.９７２

　 　 为直观分析所提 ＲＲＧＴ 区分合格与缺陷字符的效果ꎬ
图 ７ 给出了所提 ＲＲＧＴ 在字符“５”和“８”上计算出的异常

分数 Ｓ１ꎮ 可以看出ꎬ合格字符的异常分数较低ꎬ例如合格

字符“５” 的异常分数低于 ０. ７１ꎮ 在正常样本上训练的

ＣＮＮ 能够准确预测合格字符的几何变换类型ꎬ预测不确

定性小ꎬ因而异常分数低ꎮ 相比而言ꎬ缺陷字符的异常分

数较高ꎬ例如缺陷字符“５”的分数高于 １.３ꎮ ＲＲＧＴ 仅在正

常样本上训练ꎬ错位、底纹等缺陷改变了图中字符的空间

结构ꎬＣＮＮ 无法准确预测缺陷字符的几何变换类型ꎬ预测

不确定性大ꎬ因而异常分数高ꎮ 实验表明ꎬＲＲＧＴ 对样本

几何变换类型的预测不确定性能够有效区分合格与缺陷

字符ꎮ
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图 ７　 ＲＲＧＴ 在合格与缺陷字符上的异常分数

３.３　 可视化

所提 ＲＲＧＴ 的原理是ꎬ构造秩正则损失 Ｌｒｒ优化网络

对正常样本几何变换的特征表达和识别能力ꎬ通过优化的

网络提升对异常样本不确定性的识别能力ꎮ 为验证

ＲＲＧＴ 的原理ꎬ图 ８(ａ)展示了正常样本(合格字符)不同

几何变换的特征ꎬ图 ８(ｂ)展示了正常样本和异常样本(缺
陷字符)第三种几何变换的特征ꎮ 图 ８ 中样本来自字符

“２”的测试集ꎬ网络倒数第二个全连接层输出的深度特征

经过 ＴＳＮＥ(ｔ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ) [２５]

降维后变成二维特征点ꎮ 图 ８(ａ)中ꎬＲＲＧＴ 对相同几何

变换的特征表达更加紧凑ꎬ例如圈出的第三种几何变换

Ｔ３( ｘ
∧
)ꎬ这说明学习低秩的特征表达鼓励了特征紧凑性ꎻ

同时ꎬ使用 ＲＲＧＴ 时不同几何变换相距较远ꎬ例如箭头标

出的几何变换后样本 Ｔ３( ｘ
∧
)和 Ｔ１( ｘ

∧
)之间的距离ꎬ这说明

ＲＲＧＴ 对不同几何变换的识别能力更强ꎮ 图 ８(ｂ)中ꎬ使
用 ＲＲＧＴ 时合格字符的特征更加紧凑ꎬ合格与缺陷字符特

􀅰１３１􀅰



􀅰信息技术􀅰 苗相彬ꎬ等􀅰基于秩正则几何变换的无监督字符缺陷检测

征的距离更远ꎬ说明学习低秩特征表达有利于区分正常和

异常样本ꎮ
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图 ８　 几何变换特征的分布对比

为分析网络对异常样本的预测不确定性ꎬ图 ９ 画出了

缺陷字符的预测概率ꎮ 图 ９ 的样本为 １７６ 张字符“２”的缺

陷图像ꎬ样本经历了 ４ 种几何变换ꎬ样本总数为 １７６×４ ＝
７０４ꎮ 图 ９ 中ꎬ具有相同几何变换的样本被连续排列在一

起ꎬ图形越接近块对角形式ꎬ正确预测的置信度越高ꎬ不确

定性越低ꎮ 图 ９(ａ)中ꎬＧＴ 方法预测的概率分布更接近块

对角ꎬ即多数样本的几何变换被正确地预测ꎬ说明 ＧＴ 方

法对缺陷字符的不确定性低ꎮ 相比而言ꎬ使用 ＲＲＧＴ 时错

误预测的概率值更高ꎬ概率分布更加混乱ꎬ这说明 ＲＲＧＴ
对缺陷字符具有更高不确定性的识别能力ꎮ
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图 ９　 网络对缺陷字符的预测概率

４　 结语

针对缺陷字符与合格字符高度相似ꎬ难以被准确检测

的问题ꎬ提出基于秩正则几何变换的无监督字符缺陷检测

算法 ＲＲＧＴꎮ ＲＲＧＴ 首先构造秩正则损失函数引导网络学

习正常样本几何变换的低秩特征表达ꎬ然后采用信息熵计

算网络对新样本几何变换的预测不确定性ꎮ 实验表明ꎬ相
比 ＧＴ 方法ꎬ秩正则损失迫使相同几何变换的特征表达更

紧凑ꎬ网络对正常样本几何变换的识别能力更强ꎮ ＲＲＧＴ
对缺陷字符几何变换预测不确定性的识别能力更高ꎬ明显

提高了字符缺陷检测的 ＡＵＣ 值ꎮ 未来将围绕字符缺陷检

测ꎬ设计特异性的几何变换ꎬ进一步提高检测性能ꎮ
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(上接第 １１８ 页)
　 　 根据仿真结果可以看出ꎬ在 Ｔ＝ １０ ｓ 时ꎬ优化后的自适

应 ＰＩＤ 控制均具有稳定的升温速率控制ꎬ升温速率标准

差分别为 ０.０９１、０.１２８、０.３０４、０.４１３、０.４３０ꎬ满足控制要求ꎮ

３.３　 运行工况测试

在 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿真与模拟机 ＮｕＳＩＭ 仿真过程中ꎬ主要

模拟的是预热阶段ꎬ熔盐－熔盐换热器与熔盐－空气换热

器处于关闭状态ꎬ熔盐管道模块没有外部热源ꎬ可将所有

模块的温度视为相同ꎮ 但是在热态运行阶段存在堆芯衰

变热ꎬ假设堆芯供热不足ꎬ自适应 ＰＩＤ 控制一直处于稳速

升温状态ꎬ积分环节不断增大ꎬ容易产生超调ꎮ 因此在运

行工况切换为运行阶段时ꎬ低于 ５５０℃的加热通过无积分

的自适应 ＰＩＤ 控制实现ꎮ 所以需要验证在预热阶段达到

稳态后ꎬ切换到运行阶段ꎬ然后改变温度至 ４６０℃ꎬ测试控

制系统在不同工况之间切换的运行状态是否符合控制需

求ꎮ 仿真结果如图 ８ 所示ꎮ
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图 ８　 切换工况的仿真结果

　 　 根据仿真结果可以看出ꎬ达到稳态之后ꎬ切换工况的

升温速率稳定ꎬ且达到控制目标时不会产生超调ꎬ因此该

温控系统满足控制需求ꎮ

４　 结语

在分析了实验堆熔盐管道温度控制系统原理的基础

上ꎬ设计了一种自适应 ＰＩＤ 控制器ꎮ 首先在 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿

真分析ꎬ并在工程模拟机上进行验证与优化ꎬ最后在控制

需求的范围内进行功能测试ꎮ 结果表明:相比工业常用

的控制方法ꎬ自适应 ＰＩＤ 控制在实验堆熔盐管道温度控

制的升温速率稳定性好ꎬ超调量最小ꎬ并且在控制系统要

求的升温速率、工况之间均有满足控制系统需求的控制
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