
2016 年 第 25 卷 第 3 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 93

基于机器视觉的随机纹理瓷砖的分选系统① 
焦  亮, 胡国清, Jahangir Alam SM 

(华南理工大学 机械与汽车工程学院, 广州 510640) 

摘 要: 针对日益加快的瓷砖生产速度与缓慢的人工分选速度之间不协调导致的瓷砖出产效率低下的问题, 提

出了以机器视觉软件 HALCON 11.0 为软件开发平台的结合瓷砖颜色、纹理特征提取的算法, 以及针对多分类问

题的改进多层感知器神经网络算法(MLPNN). 首先对拍摄到的瓷砖图像进行去噪预处理, 在 HSI 颜色空间中提

取瓷砖的色调(Hue)特征并计算反映瓷砖的纹理特征的灰度共生矩阵(GLCM)和灰度幅值分布特征, 再将得到的

特征作为多层感知器的神经网络输入层神经元, 然后设计以 softmax 为激活函数的多层感知器神经网络来进行模

式匹配, 并与 BP 神经网络模式匹配方法进行对比, 最终搭建出具有简单人机交互界面的随机纹理瓷砖的分选实

验样机. 实验结果表明: 本系统对实验的各类随机纹理瓷砖的分选准确率都在 90%以上, 具有较高的分选准确率, 

能应用于瓷砖生产实践.  

关键词: 机器视觉; HALCON 11.0; 多层感知器神经网络(MLPNN); 灰度共生矩阵(GLCM); softmax 激活函数; 随

机纹理 

 

Classification System of Random Texture Ceramic Tiles Based on Machine Vision 

JIAO Liang, HU Guo-Qing, Jahangir Alam SM 

(College of Mechanical and Automotive Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China) 

Abstract: Aiming at the problem of poor efficiency of ceramic tile production caused by the mismatch between higher 

and higher speed of production and slow speed of artificial classification, the paper presented an algorithm about 

extracting the features of color and texture of ceramic tiles and an algorithm about improved multilayer perceptron 

neural network (MLPNN) aiming at the problem of multi-classification based on machine vision software, HALCON 

11.0, as the development platform. Firstly, the images of ceramic tiles were denoised as pretreatment. Then the system 

extracted the hue features of ceramic tiles in HSI color space, calculated the gray level co-occurrence matrix (GLCM) 

and gray level characteristics of amplitude distribution to reflect the texture feature of ceramic tiles, and put the features 

as input layer neurons of multilayer perceptron neural network. Next, the paper designed the multilayer perceptron 

neural network with putting softmax function as the activation for pattern matching, and compared with the pattern 

matching method of BP neural network. Finally, an experimental prototype of classification system was built with 

simple user interface. The experimental results show that, the classification accuracy for all kinds of ceramic tiles in the 

experiments are over 90%. The system has high classification accuracy for the random texture ceramic tiles and can be 

applied to production of ceramic tiles. 

Key words: machine vision; HALCON 11.0; multilayer perceptron neural network (MLPNN); gray level co-occurrence 

matrix (GLCM); softmax activation function; random texture 

 

 

瓷砖生产的整个步骤简单地可分为原料加工、瓷

砖检测、包装出库. 随着瓷砖制造工艺和设备的发展,  

 

 

 

瓷砖的制造速度越来越快, 生产线上瓷砖的输送速度

可达 0.2~0.5m/s, 然而, 目前在瓷砖检测工序还是依靠 
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人工完成, 检测速度缓慢, 而且容易受主观因素影响, 

导致检测错误; 另一方面, 由于人工分拣的工作强度

大, 瓷砖生产线车间的空气质量不好, 噪声污染严重, 

长期工作对员工的身体健康有较大影响.  

  研究并设计出瓷砖生产线自动检测系统就能使对

瓷砖的检测速度与瓷砖制造速度相匹配, 极大的提高

瓷砖合格品生产的效率. 关于机器视觉应用于瓷砖的

检测 , 国外起步较早 , 英国的 Surface Inspection 

Limited 公 司 以 及 意 大 利 所 设 立 的 项 目

ASPECT(Automation Selector Processing for Ceramic 

Tiles)[1,2], 在瓷砖的检测方面取得了一些成绩, 但是由

于我国陶瓷企业的瓷砖制造水平相对落后, 生产的瓷

砖缺陷种类较多, 同种瓷砖一致性较差, 引进国外的

设备对国内瓷砖检测效果较差[3]. 国内在这方面虽然

起步较晚, 但近几年发展很快, 山东理工大学刑希东

教授从 1997 年开始对全自动瓷砖分拣机制进行研究, 

研究内容包括瓷砖图像的快速中值滤波和边缘检测、

瓷砖色差的计算机视觉检测等, 但未涉及瓷砖纹理特

征的提取[4]; 华中理工大学的罗玮运用彩色图像处理

技术研究了彩色成像系统在不同光照及噪声条件下的

色彩校正原理, 但是在瓷砖特征提取过程中, 也仅考

虑了颜色特征, 并未涉及纹理特征的提取[5]; 华南理

工大学朱学峰教授[6]等人运用小波分析技术提取了颜

色、纹理的融合信息, 并首次运用 SVM 技术对瓷砖进

行模式匹配, 但是相关算法在生产条件下对复杂随机

纹理及多种颜色瓷砖的分类精准率较低. 而且, 大多

仍处于理论研究阶段, 针对的检测对象也大多是颜色

较单一, 纹理较规则的瓷砖.  

  对瓷砖的检测可以指两个方向, 一是先对瓷砖进

行缺陷检测, 再将质量不合格的进行剔除; 二是对瓷

砖的生产一致性检测, 即对在同一生产线上的不同种

类瓷砖进行分选. 两者的原理类似, 都是通过提取瓷

砖相关特征来进行模式匹配. 本文针对后者进行研究, 

而且对象是随机纹理的瓷砖, 首先在 HSI 颜色空间提

取色调特征来反映瓷砖的颜色特征, 计算瓷砖图像的

灰度共生矩阵(GLCM)以及灰度幅值分布特征来反映

纹理特征, 还应用了图像金子塔算法, 以获得不同分

辨率下的瓷砖图像特征, 并且比较了选用不同激活函

数的神经网络, 最后搭建出瓷砖生产线分选系统的实

验样机, 对 8 种瓷砖的分选准确率均在 90%以上, 当

将生产线上杂乱的瓷砖分选完成后, 后续的质量检测

的难度将大大降低.  

 

1 算法实现 
  本文采用的算法开发平台是德国 MVTec 公司的

HALCON 11.0, 该软件提供了一个全面的视觉处理库, 

包括了所有标准和高级的图像处理方法, 而且还具有

快速原型化和开放结构的重要特征, 通过交互编程环

境迅速开发机器视觉应用程序, 或加入新的算子来融

合自己的视觉功能.  

1.1 算法总体结构 

  基于 HALCON 的图像处理过程是整个系统实现

的关键, 该过程主要包括: 图像预处理、颜色和纹理特

征提取, 设计多层感知器的神经网络进行模式匹配. 

系统整体算法设计框图如图 1 所示.  

 
图 1  系统整体算法设计框图 

 

1.2 图像预处理 

  在瓷砖生产线上, 光源照射在瓷砖上往往是不均

匀的, 而且存在灰尘颗粒外部干扰或热噪声等内部干

扰, 为了将图像转换成一种更适合于人或机器分析处

理的形式, 就需要在对图像特征提取前进行预处理, 

采用一系列技术改善图像的视觉效果, 提高图像的清
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晰度, 提高图像的分辩灰度细节. 图像的预处理过程

一般包括平滑滤波、图像增强等[7].  

  图 2 是一幅复杂随机纹理瓷砖的图像, 其主要噪

声来自一些灰尘颗粒引起的黑点以及拍摄时相机产生

的轻微的类似网格的噪声, 图 3 为 HALCON 的特征获

取工具获得的对应灰度直方图, 从图中看出, 灰度值

分布在 161~186, 主要成分的灰度值最大为 61787, 图

像中存在若干毛刺, 这是噪声引起的异常灰度值.  

 
图 2  原始瓷砖图像 

 
图 3  原始瓷砖图像直方图 

 

  常用的滤波算法有均值滤波、中值滤波以及高斯

滤波等, 其中均值滤波与中值滤波属于非线性滤波, 

高斯滤波属于线性滤波. 考虑到瓷砖图像上存在的黑

点以及网格噪声均属于非线性噪声, 且图像中存在幅

值异常大的噪声点, 故本文选取传统的中值滤波即可.  

对瓷砖图像进行中值滤波, 实质是对二维序列

{xij}的中值滤波, 滤波窗口也是二维的, 形状可以选

择方形、圆形、十字形等. 二维中值滤波可用式 1 表

示:  

[ ]ij ij
A

Y xMed                 (1) 

其中A为窗口, [xij]为二维数据序列, [Yij]为滤波后序列.  

在实际使用过程中, 窗口的尺寸一般从小到大选

择, 直到滤波效果满意为止. 本文设置窗口形状为方

形, 尺寸为 5, 对边界点的采用镜像法构造窗口进行中

值滤波. 图 4 为对应的灰度直方图. 

 
图 4  中值滤波后灰度直方图 

 

经过中值滤波后, 灰度直方图中的毛刺都被去除

了, 但是主要灰度成分的最大值增大到 70448, 原因是

噪声点的灰度值幅值普遍较大, 中值滤波后会使相关

中心点灰度值幅值被拉高.  

图像增强可以减缓中值滤波对图像主要灰度值幅

值的影响, 使图像变清晰. 本文采用的图像增强算法

表示如下:  

1) 求取中值滤波后图像的灰度平均值 Mean;  

2) 选取合适的窗口形状和尺寸, 本文选择尺寸为

3 的方形;  

3) 窗口遍历所有像素点, 根据式 2 求取中心点灰

度值;  

 ( )ij ij ijY f - Mean a f             (2) 

其中, Yij为图像增强后序列, fij为增强前图像序列, a 为

比例系数, 这个系数主要通过反复实验调试得到, 本

文取为 0.3. 图 5 为对应的灰度直方图.  

  经过图像增强后, 灰度值幅值最大值为 62883, 已

经接近原图像中主要灰度值最大幅值. 所以, 经过图

像预处理后, 瓷砖图像不仅去除了噪声引起的毛刺, 

还保留了原图像固有的灰度值特征. 
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图 5  图像增强后的灰度直方图 

 

1.3 特征提取 

  区分不同种类的瓷砖主要通过瓷砖的颜色和纹理, 

本文分别提取瓷砖的颜色特征和纹理特征, 由于一些

特征间会存在一些冗余, 提取的特征不是越多越好, 

而且特征过多会影响分选效率. 而且由于检测对象为

复杂随机纹理的瓷砖, 本文提取的纹理特征权值和比

重要比颜色特征高.  

1.3.1 颜色特征提取 

  颜色是图像内容组成的基本要素, 是人们识别图

像的主要感知特征之一, 而且颜色相对于几何形状特

征而言, 对平移、旋转、缩放等变换具有不变性, 对图

像本身的尺寸、方向、视角的依赖性较小, 表现出相

当强的鲁棒性.  

  本文在颜色特征提取方面选择更符合人的视觉感

应的 HSI 模型, 它是由色调(H), 饱和度(S), 亮度(I)三

个分量组成. 由于光源和光源强度一定, 不同瓷砖反

映的亮度特征类似, 所以亮度在颜色特征提取中不予

考虑, 而且通过检测同种瓷砖的饱和度, 发现即使同

一种瓷砖, 饱和度特征 S 也有较大差异, 故对瓷砖的

识别可以只考虑色调分量来进行颜色特征分析[8].  

  本文的颜色特征参数值采用的是颜色矩表达法. 

由于图像中颜色分布信息主要集中在低阶矩中, 仅采

用颜色的一阶矩、二阶矩和三阶矩就足以表达图像的

颜色分布. 式(3)、式(4)、式(5)分别为均值、方差、三

阶矩的定义式:  

   
1
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其中Pij为第 j个像素的第 i个颜色分量, N 为图像的像素

总数. 通过上式就可以提取出色调(H)的三个颜色特征.  

1.3.2 纹理特征提取 

纹理是物体的一个重要而又难以描述的特征, 常

用的纹理描述方法有统计分析方法、结构分析方法和

频谱分析法[9]. 本文采用的是基于统计分析方法的灰

度共生矩阵(Gray Level Co-occurrence Matrix, GLCM)

来提取随机纹理的特征.  

灰度共生矩阵描述的是从图像(x, y)灰度为 i 的像

素出发, 统计与灰度为 j 且距离为 δ 的像素(x+∆x, 

y+∆y)同时出现的概率 P(i, j, δ, θ). 这里 θ为两像素连

线按顺时针方向与 x 轴的夹角, θ 取值可为 0 度、45 

度、90 度、135 度, 从这四个方向来计算灰度共生矩

阵, 本文考虑到在线检测要求较高的检测速度, 所以

在能保持较高识别准确率的情况下仅选择 0度和 90度

两个方向计算灰度共生矩阵. 另外, δ值的选取与图像

有关, 一般通过实验确定, 本文选择 δ=6. 当给定方向

和距离时, 实际上是计算共现灰度 i 和 j 的像元对数来

表示 P(i, j, δ, θ).  

本文的研究对象是复杂随机纹理的瓷砖, 这里首

先对纹理的复杂程度进行分析, 本文采用图像熵来主

要描述图像的纹理复杂程度, 图像熵的定义如下:  
255255

00

( )lg ( )
ji

S P i, j P i, j


             (6) 

其中, P(i ,j)为灰度共生矩阵 P 在(i ,j)点的值.  

熵是图像具有的信息量的一种度量, 纹理越复杂, 

熵值越大, 反之, 熵值越小. 图 6 为纹理相对简单图

像, 表 1 中的类别 1~4 记录的是本文的选择的 4 种复

杂随机纹理熵值, 对应图 7 中的前四类图片, 类别 5、

6 分别记录的是图 6 左、右的图像熵值.  

         

图 6  简单纹理图像 
 

表 1  不同类别对应的熵值 

类别 1 2 3 4 5 6 

熵值 6.182 6.191 6.660 6.993 2.63 0.525
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从表 1 可以得到, 本文研究对象的纹理熵值比纹

理相对简单的类别 5 的纹理熵值高一倍, 而比简单的

类别 6 的纹理熵值高十多倍, 即体现了本文研究对象

纹理的随机复杂程度.  

接下来通过灰度共生矩阵构造一些统计量作为纹

理特征, 如能量、对比度、相关性、方差、熵、均匀

性等统计量, 本文采用以下四种典型的统计量:  

能量:  
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均匀性:  
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由此获得了描述纹理特征的 4 个重要参数, 然而

本文处理的对象是随机纹理的瓷砖, 仅通过上述 4 个

纹理特征还不能很好的描述对象, 因此, 本文将原图

像转化为灰度值图像, 通过对灰度值图像进行灰度幅

值检测, 用灰度直方图描述, 获得整幅图像的灰度幅

值分布特征, 灰度分布范围为0~255. 为了减少运算量, 

节省时间, 对得出的灰度幅值分布特征按每隔 8 个值

取一个作为有效特征, 因此, 灰度幅值分布特征从原

来的 256 个减少到 32 个. 

由于瓷砖的纹理是随机复杂的, 有些纹理特征在

于细节, 而有些特征需要将整个检测区域的纹理联系

起来观察, 本文运用图像金子塔结构来更全面的表达

纹理特征[10], 它是以多分辨率来解释图像的一种有效

结构, 在某种分辨率下无法发现的特性在另一种分辨

率下可能将很容易被发现. 一般通过对原图像插值的

方法获得更高分辨率的瓷砖图像, 通过采样获得更低

分辨率的图像. 本文瓷砖图像的原分辨率为1600*1200, 

足以反映瓷砖纹理的细节特征, 所以还需要获得更低

分辨率瓷砖图像, 这个过程为降采样, 其原理是将原二

维图像与一个低通滤波器进行卷积, 通过调整低通滤

波器的参数, 降低不同倍数的分辨率, 如式(11)所示.  

1
( ) ( ) ( )

k ,l

g i, j f k ,l h i k / r, j l / r
r

       (11) 

其中, g(i, j)为低分辨率图像序列, f(k, l)为原图像序列, 

r 为分辨率缩放系数.  

本文将 r系数设为 2, 即将原图像分辨率每次缩小

4 倍, 对所得的图像再求取一次描述纹理的 36 个特征, 

此时原图像处于图像金字塔底层, 新图像处于顶层. 

图像金字塔层数越多, 所获得的纹理特征也越多, 分

类准确率也越高, 但是这必将导致计算量增大, 所以

本文中金字塔的层数仅取 2 层.  

1.4 模式匹配 

多层感知器神经网络算法是一种经典的模式匹配

算法, 该算法结构具有多层处理器的数据处理结构, 

包括输入层、输出层在内至少具有三层处理层, 处于

中间的叫作隐藏层. 式(12)、式(13)为多层感知器神经

网络的模型数学:  

1

1 2
n

i ij j i
j

x w s ,i , , m


          (12) 

( ) 1 2i iy f x ,i , , m         (13) 

其中, wij是权值矩阵, sj为输入矩阵, θi 为阈值函数, f(.)

为激活函数.  

常用的激活函数包括阈值函数、线性函数、

sigmoid 函数等. 式(14)为 sigmoid 函数的数学表达式, 

式(15)为线性函数的表达式:  

          
( )

1
( )

1 cx
f x

e 


              (14) 

( )lf x ax b                 (15) 

其中, a, b, c 为对应激活函数的激活参数.  

线性函数与 sigmoid 函数作为激活函数一般用于

二分类问题, 本文所要分类的瓷砖有 8 类, 若仍采用

传统的激活函数, 其分类效果会不理想.  

于是, 本文选用 softmax 函数作为激活函数, 该函

数为 sigmoid 模型在多分类问题上的推广, 通过改进

激活函数来优化传统多层感知器神经网络算法来实现

对瓷砖的分类, 其激活函数如式(16):  
1

1
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(16) 

其中[θ]为列向量, 其维数对应类别数.  

接下来确定神经网络的其他参数, 因为在瓷砖特
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征提取时提取的颜色及纹理特征共 75 个, 其作为神经

网络的输入, 所以输入层神经元个数为 75; 经过多次

实验, 隐藏层层数可设为100; 每层隐藏层神经元个数

根据经验公式获得, 如式(17)所示; 由于所要分类的

瓷砖有 8 类, 故设输出层神经元个数为 8.  

m nl                (17) 

其中m为隐层节点数, n为输入层节点数, l为输出节点

数.  

在将瓷砖特征作为神经网络输入时, 考虑不同特

征在瓷砖分类上的贡献有所不同, 本文对各个特征进

行加权后输入神经网络, 特征权值表如表 2 所示. 

表 2  特征权值表 

特征 色调(H) 灰度幅值分布特征 灰度共生矩阵

个数 3 64 8 

权值 2.5 0.5 3 

  以上特征权值的设置是经过反复实验得到的, 特

征所占的权值越高, 对瓷砖分类贡献越大, 而且有助

于神经网络的快速收敛, 提高效率.  

  实验中特征权值的设置主要根据特征数量和特征

类型来设置. 表 2 中灰度幅值分布特征个数最多, 故

其权值应设置相对较小, 否则该特征将另外两个重要

特征贡献减弱. 特征表中色调特征反映瓷砖颜色本质, 

灰度共生矩阵主要反映瓷砖纹理特征, 若所有训练样

本的色调特征较接近, 可以在表 2 特征权值表权值设

置的基础上, 减小色调特征的权值, 并增加灰度共生

矩阵的权值; 若训练样本的纹理特征较类似, 可以增

大色调特征的权值, 并减小灰度共生矩阵的权值.  

   

2 结果与分析 
本文需要分类的瓷砖有 8 类, 类别数可以根据实

际需要增加, 首先为每类瓷砖拍摄 400 张图片, 为了

减少环境对分类效果的影响, 每类瓷砖的 400 张图片

分别在早、中、晚不同的时间段拍摄, 使得在各种环

境下的瓷砖都能在训练样本中, 提高系统识别的鲁棒

性. 将 400张图片中的 200张作为训练样本, 而将剩余

的 200 张作为测试样本, 图 7 为每类瓷砖中的一幅.  

为了验证本文改进的模式匹配方法的分类效果, 

这里从上述 8 类瓷砖中提取颜色特征和纹理特征并乘

上对应权值输入到多层感知器神经网络以及应用较广

的 BP 神经网络. BP 神经网络是误差反向传播的多层

神经网络, 通常具有一个或多个 sigmoid 隐层和一个

线性输出层. 但是, 传统的 BP 神经网络也存在一些缺

陷, 如网络收敛速度较慢, 且网络易进入假饱和状态等. 
 

    

    

  
图 7  八类随机纹理瓷砖图像 

 

  两个网络的输入层均输入 75*200 的矩阵, 用于存

储瓷砖的特征信息, 隐藏层层数为 100, 隐藏层神经元

个数为 25, 输出层为 200*8 的矩阵, BP 神经网络隐藏

层的传递函数为 sigmoid 函数, 本文的多层感知器神

经网络隐藏层的传递函数为 softmax 函数, 两个网络

的训练过程分别如图 8、图 9 所示. 

 

图 8  BP 神经网络训练过程 

 

从上图可以得到, BP 神经网络迭代 7 步就使达到

了系统要求的均方差以内, 而本文的网络迭代 10 步也

达到了误差要求, 但是, 在仿真过程中, BP 神经网络

训练 200 张瓷砖图像, 需要耗费 185s 时间, 而本文改

进神经网络虽然迭代步数多了 3 步, 但是仅需要 55s

时间. 原因是 BP 神经网络每次迭代完后, 需要将误差

逐层反向传递, 使得其每次迭代耗费的时间增加.  



2016 年 第 25 卷 第 3 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 99

 
图 9  本文改进神经网络训练过程 

 

  针对本文的神经网络, 选用不同激活函数的神经

网络对瓷砖的分选结果如表 3 所示.  

表 3  本文改进神经网络分类测试结果 

激活函数 激活函数参数 准确率(%) 

线性函数 a=1, b=0 55.25 

Sigmoid 函数 c=1 70.5 

Softmax 函数 θ为单位列向量 96.5 

  从表 3 中可知, Softmax 函数作为神经网络的激活

函数效果优于其他两种, 表 4 为本文改进神经网络具

体分类结果, 表 5 为 BP 神经网络分类结果:  

表 4  改进神经网络分类结果(TF=Softmax) 

类别 正确块数/块 错误类别 准确率(%) 

1 190 类 2,7,6 95 

2 195 类 1,7 97.5 

3 194 类 8,5 97 

4 195 类 2,6 97.5 

5 191 类 3,8 95.5 

6 190 类 1,2 95 

7 194 类 1,6 97 

8 195 类 3,5 97.5 

求和 1544 56 96.5 

表 5  BP 神经网络分类结果(TF=Sigmoid) 

类别 正确块数/块 错误类别 准确率(%) 

1 191 类 2,7 95.5 

2 188 类 1,6 94 

3 192 类 8,5 96 

4 190 类 2,6 95 

5 190 类 3,8 95 

6 189 类 1,2,7 94.5 

7 187 类 1,7 93.5 

8 191 类 3,5 95.5 

求和 1518 82 94.875 

  从表 4 中可知, 类别 1、类别 2、类别 6、类别 7

存在相互错分的情况, 类别 3、类别 5、类别 8 存在相

互错分的情况, 通过观察类别 1、类别 2、类别 6 与类

别 7, 以及类别 5、类别 3 与类别 8, 被错分的瓷砖的

颜色特征类似, 说明本文的提取的颜色特征可以较好

的反映瓷砖特征. 面对复杂随机纹理的瓷砖, 如果要

进一步提高瓷砖分选的准确率, 需要设计更完善的纹

理特征提取算法.  

从表 4 与表 5 可以得到, 本文改进的多层感知器

神经网络对瓷砖分类的准确率为 96.5%, 高于 BP 神经

网络的 94.875%的准确率, 而且本文设计神经网络在

训练的时间上花费较少, 有利于提高瓷砖分拣效率, 

适应于工业生产实践. 

 

3 结语 
  本文通过提取色调(H)特征以及计算灰度共生矩

阵和灰度幅值分布特征, 并为各类特征设置相应权值

后, 作为多层感知器神经网络的输入层神经元, 还通

过改进激活函数来优化多层感知器神经网络, 最后通

过对比本文改进的网络与常用的 BP 神经网络的训练

样本时间以及瓷砖分类准确率, 发现本文改进的多层

感知器神经网络均优于 BP 神经网络.  

本文在采集瓷砖图像时, 由于受相机视野的限制, 

为了保证足够的分辨率, 只能选取了整块瓷砖的四分

之一面积的区域拍摄, 这对纹理特征的提取有一定影

响; 另外, 在对瓷砖特征设置权值时, 采取反复实验

并通过比较模式匹配处理时间、瓷砖分选准确率来定

权值大小, 并未有明确的理论支持, 这需要今后进一

步研究.  
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