
 

 

基于改进部分卷积的瑕疵布匹图像生成算法①
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摘　要: 针对工业生产中布匹瑕疵自动化检测模型训练时缺少带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像数据集的问题, 本文

提出了一种以改进的部分卷积网络作为基本框架的带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像生成模型 EC-PConv. 该模型

引入小尺寸瑕疵特征提取网络, 将提取出的瑕疵纹理特征与空白 mask 拼接起来形成带有位置信息和瑕疵纹理特

征的 mask, 然后以修复方式生成带有瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像, 另外, 本文提出一种结合MSE损失的混合损

失函数以生成更加清晰的瑕疵纹理. 实验结果表明, 与最新的 GAN生成模型相比, 本文提出的生成模型的 FID值

降低了 0.51; 生成的瑕疵布匹图像在布匹瑕疵检测模型中查准率 P和MAP值分别提高了 0.118和 0.106. 实验结果

表明, 该方法在瑕疵布匹图像生成上比其他算法更稳定, 能够生成更高质量的带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像, 可
较好地解决布匹瑕疵自动化检测模型缺少训练数据集的问题.
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Abstract: Given the problem that no image datasets of defective cloth with defect location information are available for
the training of the automatic detection model for cloth defects in industrial production, this study proposes an image
generation model EC-PConv with defect location information for defective cloth, and it uses an improved partial
convolutional network as its basic framework. This model adopts a feature extraction network for small-scale defects,
splices the extracted defect texture features with the blank mask to obtain a mask with position information and defect
texture features, and generates an image with defect position information in a repaired way for the defective cloth.
Furthermore, a hybrid loss function integrating the mean squared error (MSE) loss is proposed to generate clearer defect
textures. The experimental results show that compared with the latest generative adversarial network (GAN) generation
model, the proposed model reduces the Frechet inception distance (FID) score by 0.51 and improves the precision P and
mean average precision (MAP) values of the generated image of the defective cloth in the cloth defect detection model by
0.118 and 0.106, respectively. This method is more stable than other algorithms in generating images of defective cloth
and can generate images of defective cloth that contain defect location information and have higher quality. Therefore, it
can effectively solve the problem that no training datasets are available for the automatic detection model for cloth
defects.
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 1   引言

随着社会工业化的不断发展, 在人们的日常生活

中, 布匹作为一种生活必需品发挥着不可替代的作用,
布匹质量的好坏也越发重要. 传统的布匹瑕疵检测方

法通过人的肉眼来筛选, 但这种方法效率低下. 近年来

深度学习在工业生产中的应用解决了很多人工无法解

决的问题, 使得布匹瑕疵检测变得自动化、智能化, 消
除了传统方法的弊端. YOLO[1] 等使用深度学习训练布

匹瑕疵的检测模型往往需要大量带瑕疵位置信息的瑕

疵布匹图像做数据集, 但数据集获取难度大、标注成

本高. 因此, 一种能够生成带瑕疵位置信息的瑕疵布匹

图像的方法十分重要.
随着深度学习的不断发展, 许多使用生成对抗网

络的算法生成图像越来越逼真[2–6]; 其中也有将生成对

抗网络与图像纹理等相结合得到的图像生成算法[7–13];
以及使用注意力机制等图稿图像生成质量的算法[14–16].

传统的图像生成方法通过各种变换操作改变原始

图像的表现形态, 以产生新图像, 主要可以分为几何变

换、色域变换、清晰度变换、噪声注入和局部擦除等

方法. LeNet-5[17] 采用了平移、缩放、挤压和水平裁剪

等几何变换生成新图像且可以保留原始图像数据的标

注信息. AlexNet[18] 使用 PCA抖动, 通过给协方差矩阵

增加噪音实现一种图像在视觉表现上的滤镜效果, 以
此产生新图像. 这些方法主要对单幅图像进行操作, 生
成新图像时可以利用的先验知识很少, 仅仅是图像本身

的信息和图像对的互信息, 无法增加信息量, 缺乏多样性.
随着深度神经网络的不断发展, 通过机器学习生

成图像的方法越来越成熟, 这种方法使用神经网络学

习训练数据中图像的高维分布, 再对学习到的分布进

行过采样生成新图像, 由于将整个训练集作为先验知

识, 可以生成逼真的图像, 同时满足了数据的多样性.
VAE (variational autoencoder)[19] 对编码器添加单位高

斯分布约束, 再从得到的单位高斯分布中进行采样, 最
后把它传给解码器生成新图像. GAN (generative adver-
sarial networks)[20] 利用零和博弈思想, 使生成器和判别

器在不断优化中各自提高自己的生成能力和判别能力,
最后通过对学习到的数据分布进行过采样来生成图像.
这些算法生成的图像获得了很好的视觉效果. 但是, 现
有的图像生成领域中关于带瑕疵位置信息的瑕疵布匹

图像生成的研究很少.
本文的主要贡献为提出了一种带瑕疵位置信息的

瑕疵布匹图像生成模型 EC-PConv, 并通过实验确定生

成的带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像具有较高的质量

以及良好的迁移能力, 在瑕疵布匹检测模型中取得了

较高的瑕疵检测率.

 2   相关理论

 2.1   部分卷积网络

现有的基于深度学习的图像修复方法在受损图像

上使用标准卷积网络, 使用以有效像素以及 mask中的

替换值 (通常为平均值) 为条件的卷积滤波器响应. 但
通常会导致颜色不一致和模糊等伪影. 可以通过后棋

处理减少这类伪影, 但成本很高, 而且可能会失败. 部
分卷积网络 (partial convolutional)[21] 使用了部分卷积

层设计, 部分卷积层由图像卷积和 mask 卷积构成, 网
络整体使用 U-Net结构, 8个下采样部分卷积层组成编

码网络, 8 个上采样部分卷积层组成解码网络, 最后将

完成修复的图片输出. 结构如图 1所示. 其中部分卷积

层使用卷积方式对 mask进行更新, 使得在每一个部分

卷积层都使用上一层更新后的 mask, 随着网络层数的

增加, mask 中为 0 的像素越来越少, 输出的结果特征

图中有效区域的面积越来越大, mask对整体 loss的影

响也越来越小. 网络在训练学习过程中采用从 mask外
到内逐渐缩小的学习机制. 底层网络学习 mask 外围,
高层网络学习 mask里面. 与整个网络都学习整个 mask
相比具有明显的优势. 部分卷积层结构如图 2所示.

部分卷积网络的损失函数由感知损失、风格损

失、L1 损失和 TV 损失构成. 感知损失计算原本不带

瑕疵的布匹图像和生成的带瑕疵图像在所有或几层特

征值之间的 L1距离. 具体感知损失表示如下:

Lpreceptual =

p−1∑
p=0

∥∥∥∥Ψ Iout
p −Ψ Igt

p

∥∥∥∥
1

N
Ψ
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p

+
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(1)

风格损失使用 gram 矩阵计算裁剪下来的瑕疵图

像和不带瑕疵的布匹图像的 gram 矩阵之间的风格差

异. 风格损失表示如下:
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Lhole Lvalid

L1 损失是为了确保图像整体像素级重建的准确

性, 分为瑕疵部分 和非瑕疵部分的损失 :

Lhole =
1

NIgt

∥∥∥∥(1−M)⊙
(
Iout− Igt

)∥∥∥∥
1

Lvalid =
1

NIgt

∥∥∥∥M⊙
(
Iout− Igt

)∥∥∥∥
1

(3)

全局平滑性损失 total variation (TV)保证了生成的

布匹瑕疵区域与原本不带瑕疵的布匹图像区域相接的

位置能够更加平滑. TV损失表示如下:

LTV =
∑

(i, j)∈R,(i, j+1)∈R

∥∥∥∥Ii, j+1
comp− Ii, j

comp

∥∥∥∥
1

NIcomp

+
∑

(i, j)∈R,(i+1, j)∈R
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∥∥∥∥
1

NIcomp

(4)
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图 1    部分卷积网络结构图
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图 2    部分卷积层网络结构

 

 2.2   条件生成对抗网络

基础的 GAN 模型中使用一种分布直接进行采样,
从而达到生成图像完全逼近真实图像的效果, 这也是

GAN 最大的优势. 然而, GAN 生成的图像是随机的,
不能控制生成图像属于何种类别. 为了解决这个问题,
一个很自然的想法是给 GAN加一些约束, CGAN[22] 提

出了一种带条件约束的 GAN, 在生成模型 (D) 和判别

模型 (G) 的建模中均引入条件变量 y, 使用额外信息

y 对模型增加条件, 可以指导数据生成过程. 这些条件

变量 y 可以基于多种信息, 例如类别标签, 用于图像修

复的部分数据. 如果条件变量 y 是类别标签, 可以看做

CGAN 是把纯无监督的 GAN 变成有监督模型的一种

改进. 如图 3 所示, 根据 MNIST 上以类别标签为条件

(one-hot编码)训练 CGAN, 生成手写数字图像.

 

 
图 3    CGAN生成的手写数字图像

 3   瑕疵布匹图像生成模型 EC-PConv
 3.1   EC-PConv网络结构

本文对部分卷积网络进行了改进, 添加了瑕疵特

征提取分支网络, 使得改进后的部分卷积网络可以生

成带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像. 改进后的网络结

构如图 4所示.
CGAN 通过添加条件信息控制生成图像的类别,

鉴于此 ,  本文在部分卷积网络修复过程中通过瑕疵

特征提取网络给 mask 添加上条件信息, 将原本的空

白 mask 变为带有瑕疵位置信息和瑕疵特征的 mask,
网络使用带有瑕疵特征的 mask 将待修复部分修复成

瑕疵, 并通过对 mask位置的控制可以修复出位置信息

已知的瑕疵, 最终达到生成带瑕疵位置信息的瑕疵布
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匹图像的效果. 本文对部分卷积网络中 mask掩膜修复

添加条件, 利用卷积网络提取布匹瑕疵的深层特征作

为网络中 mask掩膜修复的条件, 网络在修复过程中逐

步将待修复部分的图像修复为布匹瑕疵, 从而在原本

没有瑕疵的布匹图像上生成瑕疵.
 3.2   瑕疵特征提取网络

瑕疵特征提取网络利用神经网络的特性来提取

裁剪出来的布匹瑕疵的特征, 如图 5所示. 首先, 对裁

剪出来带位置信息的瑕疵执行一次卷积-归一化-ReLU
(Conv-BN-ReLU) 操作, 将 512×512 大小的布匹瑕疵

图像下采样为 256×256大小 16通道的布匹瑕疵特征

图, 接着再执行一次 Conv-BN运算, 将 256×256大小

16 通道布匹瑕疵特征图下采样为 128 大小 32 通道

的布匹瑕疵特征图. 最后, 将 256×256大小 32通道布

匹瑕疵特征图输入到 MaxPooling 层, 通过进一步对

特征的提取减少无关特征 , 提取出布匹瑕疵的纹理

特征图, 输出 64×64大小 64通道布匹瑕疵特征图. 由
于布匹的瑕疵尺寸很小 , 因此采用两层卷积层加一

层最大池化层的结构来确保能够提取出瑕疵的主要

特征.
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图 4    EC-PConv网络结构
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图 5    瑕疵特征提取网络结构

 

瑕疵特征提取网络包含两个卷积层和一个最大池

化层, 由于破洞瑕疵面积较小, 两层卷积层的设计既可

以提取破洞瑕疵的特征, 又不会因为网络过深导致破

洞瑕疵特征丢失过多, 最大池化层可以保留卷积后的

有效特征, 还能够压缩数据和参数的数量, 减小过拟合,
并且提高了模型的容错性.

网络中的部分卷积层将卷积分为了输入图片的卷

积和输入 mask的卷积. 部分卷积层的形式如下:


x′(i, j) =

{
WT

(
X(i, j)⊙M(i, j)

)
r(i, j),

∥∥∥M(i, j)
∥∥∥

1 > 0
0, otherwise

where r(i, j) =

∥∥∥1(i, j)
∥∥∥

1∥∥∥M(i, j)
∥∥∥

1

(5)

其中, M 代表 mask, mask 覆盖的区域带有提取出的瑕

疵特征, 即待修复区域. 每次卷积计算的结果都受到瑕

疵特征的影响, 随着卷积核对应图像区域内元素的增

多, 通过 r 这个比例因子来调控有效信息的缩放. 每次

进行完部分卷积操作后, 需要对 M 进行更新, 更新公

式如下:

m′(i, j) =

 1,
∥∥∥M(i, j)

∥∥∥
1 > 0

0, othewise
(6)

从式 (2) 中可以看到, 由于卷积核所对应的 mask
区域带有瑕疵特征, 那么卷积核中心位置对应的 mask
就会在更新过程中根据瑕疵特征进行修复. 通过多次
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迭代, mask 的区域会越来越趋向于瑕疵, 最终将待修

复区域修复成 mask中给定的带有瑕疵特征的瑕疵, 并
且修复出的瑕疵还带有位置信息.

瑕疵提取网络用于将布匹瑕疵图像转为 64 通道

的瑕疵特征图, 再将提取到的瑕疵特征图拼接到经过

编码网络的第一个部分卷积层之后的 64 通道 mask
上, 拼接后的 mask不再是空白 mask, 而是带有瑕疵特

征的 mask; 再将经过编码网络第一个部分卷积层, 得
到的 64通道待修复不带瑕疵的布匹图像特征图, 拼接

后 64通道 mask特征图输入编码网络的第 2到第 8个
部分卷积层, 得到 3×3大小 512通道的特征图; 解码网

络则将编码网络提取到的 3×3大小 512通道的通特征

图作为输入, 经过 8 个上采样层最终输出带瑕疵的瑕

疵布匹图像. 另外, 作为瑕疵特征提取网络输入的瑕疵

图像, 是经过已有的带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像

裁剪得来, mask 也是由相应的带瑕疵位置信息的瑕疵

布匹图像生成得来, 因此, 瑕疵特征提取网络输入的瑕

疵图像与 mask图像都带有瑕疵的位置信息, 经过本文

的 EC-PConv 网络模型在原本不带瑕疵的布匹图像上

生成的瑕疵也就带有了位置信息, 并且本文提出的带

瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像生成的 EC-PConv 网络

模型可以在裁剪瑕疵图像与生成 mask 时控制瑕疵的

位置. 最终, 通过对部分卷积网络的改进实现了带瑕疵

位置信息的瑕疵布匹图像的生成.
 3.3   网络损失函数

本文在部分卷积网络工作的基础上结合了 MSE
损失, 以此构造一个新的混合损失函数. 部分卷积网络

中采用 L1 损失分别计算孔洞和非空洞区域的损失,
即 mask 区域与非 mask 区域的像素损失, 但原本的部

分卷积网络是以修复图像为目的, 需要比较 mask遮盖

区域与周边没有 mask 遮盖区域的像素差来更好地修

复图像. 本文提出的 EC-PConv 网络是在原本没有瑕

疵的图像上生成带位置信息的破洞和三丝两种类型的

瑕疵, 而破洞和三丝这两种瑕疵都是小尺寸的瑕疵, 它
们的特征主要是纹理特征. 原本的布匹图像由于不带

瑕疵, 纹理和像素没有隔断的异常点, 本文在原本没有

瑕疵的布匹图像上生成瑕疵, 在原本正常的布匹纹理

上加入了异常点, 这些异常点就是破洞和三丝两种瑕

疵的纹理, 由于 MSE 损失对异常点极为敏感, 为了更

好地保留瑕疵的纹理以及衡量生成的瑕疵与真实瑕疵

间的差异, 本文在部分卷积网络原有的损失函数基础上

增加了MSE损失用于减少生成的瑕疵纹理的损失, 保
证生成的瑕疵纹理完整. MSE损失可以根据式 (7)计算:

LMSE =

∑
n−1
n=0

(
Ψ

fconp
n −Ψ fgt

n

)2

n
(7)

n fcomp fgt

Ψn

其中,  表示瑕疵的像素总数,  和 分别表示真实

的瑕疵与生成的瑕疵,  表示每个像素的值.

Lstyleout

Lstylecomp Lperceptual

Ltotal

网络的总损失函数由 MSE 损失、感知损失、风

格损失、L1损失和 TV损失共同构成. MSE损失计算

生成的瑕疵与真实瑕疵之间的纹理损失, L1 损失分为

瑕疵部分图像像素和非瑕疵部分布匹图像像素的损失,
风格损失分为重建的带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像

与生成的带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像之间的损失

和带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像与原本不带

瑕疵布匹图像之间的损失 , 感知损失

计算原本无瑕疵的布匹图像与生成的带瑕疵位置信息

的瑕疵布匹图像在高层的特征值之间的 L1 距离. 在
对 100 张验证图像进行实验的基础上, 设置了用于控

制每个损失项重要性的超参数. 网络的最终损失函数

如下所示:

Ltotal =LMSE+Lvalid+6Lhole+0.05Lperceptual

+120(Lstyleout +Lstylecomp) + 0.1LTV (8)

 4   实验结果

实验中, 为了有效地评估本文提出的布匹图像生

成模型 EC-PConv 生成的瑕疵布匹图像的质量, 使用

大小为 512×512 的灰度图像作为测试图像. 实验中使

用的是互联网上由华为举办布匹图像瑕疵检测天池大

赛的公开数据集. 共有 9 576 张布匹图像, 其中有瑕疵

图片 5 913 张, 无瑕疵图片 3 663 张, 包含的瑕疵布匹

图像都是从工业生产中采集并标注好瑕疵位置信息.
本文从瑕疵布匹图像数据集中随机选取 700张破洞和

三丝这两种类型的瑕疵作为训练集; 再从剩余的图片

中随机选取 700张同样类型的瑕疵布匹图像样本对作

为测试集. 并对该数据集进行了预处理. 实验数据集样

例图如图 6所示.
网络模型使用的是深度学习框架 PyTorch, 使用的实

验设备是单块英伟达 2080Ti显卡, 训练中使用 CUDA
进行加速. 网络使用 Adam优化器, 初始学习率设定为

2×10–4, 每隔 50代对学习率进行一次更新, 更新后的学

习率是上一次的 0.9 倍, 训练总代数为 3 000 代. 图像
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生成模型与识别分类任务不同, 不同图片之间相对独

立, 因此本文实验设置 batch size=1, 生成的带瑕疵位置

标注的瑕疵布匹图像彼此独立更利于实验中的瑕疵检测.
 

 
图 6    实验数据集样例图

 

 4.1   结果分析

目前, 图像生成算法都从两个方面进行分析, 一是

图片自身的质量, 生成的图像是否逼真, 是否清晰, 内
容是否完整; 二是多样性, 在图像生成任务中, 生成网

络所产生的图片是多种多样的, 如果只产生一种或者

几种类型的图像, 将会出现模式崩溃 (mode collapse)
的现象. 在进行图像评价时, 一般使用 IS (inception score)
和 FID (Frechet inception distance) 两种常用的评价指

标. 但 IS评价标准的 Inception V3权重是在 ImageNet
下训练出来的, 而本文中使用其他数据集生成图像, 这
种跨数据集地计算 IS是错误的, 所以在利用 ImageNet
以外的数据集计算 IS 时, 得出的结果没有意义. 为了

克服 IS评价的缺点, 本实验中使用 FID进行评价.
图 7(a) 为真实的瑕疵布匹图像, 图 7(b) 为生成的

瑕疵布匹图像. 从图 7中可以看出, 本文的方法生成的

瑕疵布匹图像纹理比较清晰, 图像识别度也比较高, 与
真实图片差距较小.

在图 8中可直观地看到不同模型生成的瑕疵布匹

图像, 图 8(a)是 EC-PConv生成的瑕疵布匹图像, 图 8(b)
是 WGAN-GP [ 23 ] 生成的瑕疵布匹图像 ,  图 8(c) 是
BigGAN[24] 生成的瑕疵布匹图像. 实验结果表明, 由
WGAN-GP、BigGAN 和本文提出的方案生成的瑕疵

布匹图像在整体视觉外观上没有显著差异, 但从细节

上仍然可以看出, 由 WGAN-GP和 BigGAN 生成的瑕

疵布匹图像瑕疵部分会有细微的色差, 图像整体较模

糊等问题. 相反, 本文的模型生成的结果没有颜色偏差,
图像整体较清晰.
 

(a) 真实的瑕疵布匹图像

(b) 生成的瑕疵布匹图像 
图 7    真实和生成的瑕疵布匹图像

 

(a) EC-PConv

(b) WGAN-GP

(c) BigGAN 
图 8    不同生成模型生成瑕疵布匹图像

 

本实验中使用 FID进行评价不同生成模型在生成

瑕疵布匹图像任务上的表现. FID 是计算真实瑕疵布
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匹图像和生成瑕疵布匹图像的特征向量距离的一种度

量, 特征向量由 Inception V3 network所得到, 它使用的

是 Inception V3 network分类网络倒数第 2个全连接层

的输出的 1×1×2048维图像特征向量进行距离度量. 这
个距离可以衡量真实图像和生成图像之间的相似程度,
FID值越小, 相似程度越高, 在 FID=0时, 两个图像相同.

从表 1 的实验结果可以看出, 在同样的瑕疵布匹

图像数据集作为训练集的情况下, 本文提出的改进的

部分卷积网络的带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像模型

EC-PConv 的 FID 分数较好. 这表明, 该模型在瑕疵布

匹图像生成领域优于现有的先进图像生成模型. 现有

的生成模型都是通过神经网络学习图像特征分布, 再
从分布中进行采样来生成新的图像, 因此生成的图像

往往有一定程度的模糊, 又因为瑕疵布匹图像中的瑕

疵尺寸较小, 在经过较深的网络进行卷积后, 瑕疵特征

会丢失, 导致生成图像时生成的瑕疵部分模糊不清等

问题. 本文提出的基于改进的部分卷积网络的带瑕疵

位置信息的瑕疵布匹图像生成框架, 使用较浅的网络

提取出瑕疵的特征, 再利用部分卷积层更新 mask的特

性将瑕疵“修复”到原本不带瑕疵的布匹图像上, 而且

已知瑕疵的位置信息.
  

表 1     不同生成模型生成瑕疵布匹图像的 FID值
 

方法 FID
GAN 8.95
IGAN 7.87

WGAN-GP 8.03
BigGAN 7.64
EC-PConv 7.59

 
 

在实际的应用场景中, 只是生成瑕疵布匹图像无

法满足基于深度学习的布匹瑕疵检测模型的需求, 生
成的瑕疵布匹图像没有标注瑕疵位置信息, 依旧需要

人工对瑕疵进行标注. 与现有生成模型不同, 本文提出

的模型 EC-PConv, 不仅能够生成瑕疵布匹图像, 而且

生成的图像带有瑕疵位置信息, 无需进行人工标注.
DeblurGAN[25] 中引入一种新的评价基准, 即辅助提升

其他任务在模糊图像上的性能 (如目标检测). 因此, 为
了评价本文提出的模型 EC-PConv 生成的带瑕疵位置

信息的瑕疵布匹图像的质量, 使用基于 YOLO 的布匹

瑕疵检测模型来辅助评价生成图像的质量. 分别将生

成的瑕疵布匹图像, 以及真实瑕疵布匹图像作为验证

集, 输入到经过真实瑕疵布匹图像训练过的布匹瑕疵

检测模型中, 从表 2 中可以看出, 生成的带瑕疵位置

信息的瑕疵布匹图像查准率 P (precision) 以及 MAP

(mean average precision) 值比起真实瑕疵布匹图像分

别提升了 0.118和 0.106, 而查全率 R和真实图像相差

较小, 可能是因为本文提出的基于改进的部分卷积网

络的带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像生成模型目前能

够生成的瑕疵布匹图像只有破洞和三丝两种, 在进行

查全率计算时无法对应所有类型的瑕疵, 从实验数据

分析可以得出 EC-PConv 模型生成的瑕疵布匹图像逼

真程度非常高.
  

表 2     生成图像作验证集对比分析
 

图像 P R MAP
真实 0.807 0.767 0.707
生成 0.925 0.759 0.813

 
 

再将真实瑕疵布匹图像作为验证集, 分别输入到

经过真实瑕疵布匹图像训练过的布匹瑕疵检测模型,
以及经过生成瑕疵布匹图像训练过的布匹瑕疵检测模

型中. 从表 3中可以看出, 使用不同瑕疵布匹图像数据

集训练的布匹瑕疵检测模型查准率 P, 查全率 R 以及

MAP 值分别提升了 0.019、0.027 和 0.085, 实验数据

表明 EC-PConv 模型生成的瑕疵布匹图像可以作为工

业生产中布匹瑕疵检测模型训练集进行使用. 实验结

果数据表明了本研究在带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图

像生成问题上初步取得了较好的效果, 生成的图像具

有良好的迁移能力.
  

表 3     生成图像作训练集对比分析
 

模型 P R MAP
真实图像训练 0.896 0.785 0.742
生成图像训练 0.915 0.812 0.827

 
 

 5   结论与展望

文中针对深度学习中布匹瑕疵检测网络训练时,
带瑕疵位置信息的瑕疵布匹图像不足的问题, 基于改

进的部分卷积网络提出了一种带瑕疵位置信息的瑕疵

布匹图像生成网络模型 EC-PConv. 通过对 mask 添加

条件, 使网络能够在原本没有瑕疵的布匹图像上, 生成

位置信息已知的破洞和三丝这两种瑕疵, 达到生成带

瑕疵位置信息的瑕疵布匹的目的. 布匹的瑕疵种类较

多, 但破洞和三丝具有较为明显的纹理特征, 本文提出

的瑕疵特征提取网络能够最大程度地提取出瑕疵原本

的纹理特征, 而类似于污渍等特征不明显的瑕疵, 还不

能够很好地提取出对应的主要特征.
本文在自制的瑕疵布匹图像数据集上进行训练和

测试, 使用参考图像评价指标对实验结果进行评价, 生成
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的破洞与三丝这两种类型的瑕疵布匹图像的 FID 值低

于现有的图像生成模型, 且生成的破洞和三丝两种瑕疵

布匹图像在瑕疵布匹检测模型中MAP值和 P值相较于

真实瑕疵布匹图像有了提升, 证明了本文方法的有效性.
后续工作中, 模型还需要扩充瑕疵布匹图像的种

类, 继续对其他类型的瑕疵布匹图像生成进行研究, 提
高模型的泛用性和实用性.
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