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摘　要: 布匹瑕疵检测是纺织业质量管理的重要环节. 在嵌入式设备上实现准确、快速的布匹瑕疵检测能有效降低

成本, 因而价值巨大. 考虑到实际生产中花色布匹瑕疵具有背景复杂、数量差异大、极端长宽比和小瑕疵占比高等

结构特性, 提出一种基于轻量级模型的花色布匹瑕疵检测方法并将其部署在嵌入式设备 Raspberry Pi 4B 上. 首先

在一阶段目标检测网络 YOLO的基础上用轻量级特征提取网络 ShuffleNetV2提取花色布匹瑕疵的特征, 以减少网

络结构复杂度及参数量, 提升检测速度; 其次是检测头的解耦合, 将分类与定位任务分离, 以提升模型收敛速度; 此
外引入 CIoU作为瑕疵位置回归损失函数, 提高瑕疵定位准确性. 实验结果表明, 本文算法在 Raspberry Pi 4B上可

达 8.6 FPS的检测速度, 可满足纺织工业应用需求.
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Abstract: Fabric defect detection is an important link in the quality management of the textile industry. Accurate and fast
fabric defect detection on embedded devices can effectively reduce the detection cost, thus being of great value.
Considering the structural characteristics of colored fabric defects in actual production, such as a complex background,
large differences in the quantity of defects, an extremely high aspect ratio, and a high proportion of small defects, a
colored fabric defect detection method based on a lightweight model is proposed and implemented on an embedded circuit
board Raspberry Pi 4B. The lightweight feature extraction network ShuffleNetV2 is first used to extract the features of
colored fabric defects on the basis of the one-stage target detection network, you only look once (YOLO), so as to reduce
the complexity of the network structure and the number of parameters and improve the detection speed. Then, the
detection head is decoupled to separate the classification and localization tasks so that the convergence speed of the model
can be improved. In addition, the complete intersection over union (CIoU) is introduced as the loss function of defect
location regression to improve the accuracy of defect location. The experimental results show that the proposed algorithm
can achieve a detection speed of 8.6 FPS on Raspberry Pi 4B, which can meet the needs of the textile industry.
Key words: fabric defect detection; lightweight model; Raspberry Pi 4B; you only look once (YOLO); ShuffleNetV2
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布匹瑕疵检测是纺织业在布匹质量管理的重要一

环, 布匹表面的瑕疵严重影响着其美观和质量, 导致布

匹产品滞销和经济损失[1]. 目前, 大多数纺织业仍采用

人工检测的方法, 该方法存在成本高、效率低、会导

致误检和漏检等问题[2]. 部分纺织业使用传统机器视觉

方法等自动化方法实现瑕疵检测, 但传统机器视觉方

法存在检测瑕疵类型单一、计算成本高、复杂花色背

景检测效果差等缺陷, 不能满足检测要求. 压缩生产成

本、提高生产效率是当前纺织业日益迫切的需求. 研
究实现智能化、轻量化的花色布匹瑕疵检测方法具有

重要的实际意义.
传统机器视觉方法根据布匹图像纹理特征分为基

于统计学方法、基于频谱方法、基于模型方法. 统计

学方法量化分析布匹图像数据, 提取纹理信息进行统

计处理, 常用方法有: 直方图统计法[3]、灰度共生矩阵

法[4] 和数学形态学[5] 等. 该类方法适用于无复杂背景

图案、分辨率较小的布匹图像, 存在检测布匹类型单

一、瑕疵定位不准确等缺陷. 频谱法针对布匹图像频

谱特性进行分析, 实现瑕疵分类, 方法有傅里叶变换[6]、

小波变换[7] 和 Gabor 滤波[8] 等. 频谱法对规律性纹理

的布匹图像检测效果较好, 但难以在空间上对瑕疵位

置进行定位. 模型法将正常布匹图像作为分布模型, 将
检测图像输入模型进行匹配判别瑕疵位置, 方法有自

回归模型[9] 和马尔科夫随机场模型[10]. 该类方法对表

面纹理单一的图像检测效果较好, 对于纹理复杂、不

清晰图像的检测存在局限性. 综上所述, 传统方法对花

色布匹瑕疵检测有一定借鉴作用, 但存在计算复杂度

高、收敛速度慢、参数调节困难及检测精度低等缺点.
同时, 传统方法通常依赖人工经验调参实现, 生产过程

中难以实现实时检测, 不能满足纺织业日益增长的工

业化生产需求.
随着深度学习技术的发展, 布匹瑕疵检测朝着自

动化、智能化的方向发展. 深度学习算法对复杂花色

背景下的布匹瑕疵有优异的检测性能, 可实现传统方

法难以达到的检测效果. 基于深度学习的目标检测算

法按候选区域的处理方式不同分为两大类: 第 1 类是

基于 region-convolutional neural networks (R-CNN) 系
列算法[11–13] 的两阶段目标检测网络. 如基于 Faster R-
CNN[14] 的布匹瑕疵检测系统针对布匹数据集中类别

数量不均衡、瑕疵目标小的特点, 对 region proposal
network (RPN)网络进行改进, 能准确标识瑕疵点的位

置. 两阶段检测网络能够有效对高分辨率、小瑕疵的

布匹图像进行检测, 但在检测速度上不理想. 第 2类是

基于 you only look once (YOLO)系列算法[15–18] 的单阶

段端到端目标检测网络. 如 Jing等[19] 提出一种基于改

进 YOLOv3 的实时性能高的织物瑕疵检测方法, 将低

层特征与高层信息相结合应用于不同特征层进行布匹

瑕疵检测, 该方法主要适用于色调单一的坯布与有规

律性背景的格子布. Zheng等[20] 提出了一种基于 squeeze-
and-excitation (SE)模块的 SE-YOLOv5高效布匹瑕疵

检测算法, 可以满足布匹瑕疵检测的需要, 但该算法难

以在嵌入式设备上实现检测.
尽管基于深度学习的方法在布匹瑕疵检测中取得

了较好的检测效果, 但此类方法计算复杂度高、计算

量大, 使其难以在嵌入式设备上实现高精度、高实时

性等检测要求. 近年来, 随着移动及嵌入式设备对深度

学习算法的需求增大, 基于轻量级网络结构的目标检

测方法的研究增多, 各种轻量级检测网络被提出, 如
MobileNet[21,22]、ShuffleNet[23,24] 及 GhostNet 网络[25]

等. 此类轻量级检测网络可在嵌入式设备上实现智能

化花色布匹瑕疵检测, 以此为基础, 本文提出了一种基

于改进 ShuffleNetV2 的轻量级花色布匹瑕疵检测方

法, 旨在有效降低纺织业检测成本, 在嵌入式设备上实

现准确、快速的花色布匹瑕疵检测.

 1   花色布匹瑕疵数据集构建与数据增强处理

花色布匹瑕疵数据集来源于天池工业智造创新大

赛[26], 包含 4 354张瑕疵图像, 16 457个瑕疵标注, 标注

为每个瑕疵的类别及边界框. 瑕疵类别为实际生产中

常见的 15 类瑕疵, 如缝头、错花和沾污等. 布匹图像

的像素大小为 4096×1800. 本文随机抽取 90% 作为训

练集, 10%为测试集, 其中训练集中 20%为验证集. 各

类别瑕疵数量对比图与标注框中心化显示图如图 1.

从图 1 中可得出以下信息: (1) 不同类别瑕疵之

间数量差异大; (2) 瑕疵尺寸差异大, 小瑕疵占比高;

(3) 长宽比大. 这些都是目标检测领域中的重点、难点

所在. 为降低不同类别瑕疵之间数量差异大对检测效

果的影响, 本文在训练过程中, 采取随机翻转、变形缩

放等方式对数据集进行增强处理. 实验中为减少模型

计算量及加快收敛速度, 将图像统一缩小为 416×416

像素. 花色布匹瑕疵数据集中部分瑕疵样本如图 2.
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(a) 各类别瑕疵数量对比图

(b) 标注框中心化显示图
 

图 1    各类别瑕疵数量对比图与标注框中心化显示图

(a) 缝头、织疵 (b) 破洞

(c) 缝头印、沾污 (d) 虫粘 
图 2    花色布匹瑕疵数据集部分瑕疵样本

 

 2   花色布匹瑕疵检测网络结构设计

 2.1   深度可分离卷积

传统卷积神经网络内存占用大、运算量大导致在

嵌入式设备上运行困难. 深度可分离卷积 (depthwise
separable convolution, DepthSepConv)可大大减少卷积

运算复杂度与参数量. 该卷积由深度卷积 (3×3 Depth-
wiseConv)和点卷积 (1×1 PointwiseConv)组成, 其首次

在 MobileNetV1[21] 中被提出, 并逐渐成为在边缘设备

上运行轻量化网络的可靠组件. 标准卷积 (standard
convolution)与深度可分离卷积如图 3所示.

 

Input 3 (RGB) channel
Input 3 (RGB) channel

DepthwiseConv PointwiseConv

(a) 标准卷积 (b) 深度可分离卷积

Filters×4 Maps×4 Filters×3 Maps×3 Filters×4
Maps×4

 

图 3    标准卷积与深度可分离卷积
 

从图 3(a) 可以看出, 对于宽、高和通道数分别为

W、H 和 C 的输入图像, 得到大小为 w×h×c 的特征图

(feature map), 标准卷积参数量 (parameters, P)为:

Pstd = Dk ×Dk ×C× c (1)

Dk ×Dk C其中,  为卷积核的大小,  为输入特征图通道数,

c为输出特征图通道数, 也为卷积核的数量. 标准卷积

的计算量 (FLOPs, F)为:

Fstd = Dk ×Dk ×C× c×W ×H (2)

深度可分离卷积中每个输入特征图通道只与一个

卷积核进行运算, 得到中间特征图后与点卷积进行加
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权混合生成新的特征图. 深度可分离卷积的参数量为:

Pds = Dk ×Dk ×C+C× c (3)

深度可分离卷积的计算量为:

Fds = Dk ×Dk ×C×W ×H+C× c×W ×H (4)

可得深度可分离卷积与标准卷积的参数量和计算

量之比为:

Fds

Fstd
=

Pds

Pstd
=

1
c
+

1
Dk

2 (5)

从深度可分离卷积与标准卷积的参数量和计算量

之比可以看出, 在获得与标准卷积计算相同效果时, 无
论是参数量还是计算量上比标准卷积少许多倍, 极大

减少了模型参数量与计算量. ShuffleNetV2 中特征提

取基本组件 basic block使用深度可分离卷积. 在 Rasp-
berry Pi 4B 等嵌入式开发板上实现花色布匹瑕疵检测

算法的难点之一是模型结构的优化, 而深度可分离卷

积则更加适合在嵌入式设备上部署运行.
 2.2   ShuffleNetV2 网络模型

为降低网络模型计算量, 提高推理速度和检测精

度, ShuffleNetV2 以 ShuffleNetV1 为基础, 其保留了

ShuffleNetV1 中通道混洗和深度可分离卷积等优秀组

件, 减少了模型参数量与计算量. 同时 ShuffleNetV2
进一步分析了影响模型推理速度的原因, 充分考虑内

存访问成本 (memory access cost, MAC)与网络并行度

(degree of parallelism, DP) 这两个重要指标, 提出了更

为高效的基本单元 (basic block), 如图 4所示.
 

1×1 Conv

BN ReLU

BN

1×1 Conv

BN ReLU
Concat

Channel shuffle

stride=1 block

BN

1×1 Conv

BN ReLU

Concat

Channel shuffle

stride=2 block

1×1 Conv

BN ReLU

BN

1×1 Conv

BN ReLU

3×3 DWConv (stride=1)

3×3 DWConv (stride=2)

3×3 DWConv (stride=2)

Channel split

 
图 4    基本单元

 

ShuffleNetV2网络结构如图 5所示.
从图 5 中可以看出, ShuffleNetV2 网络结构中

Stage2、Stage3、Stage4和 Conv5的输出通道数 (output
channels) 依次增大, 分为 4 个版本, 分别是 0.5×、1×、

1.5×和 2×. 随着版本增大, 基本单元不变, 组件 Stage
结构的输出通道数依次增加. 网络深度的增加使得模

型的特征提取能力逐渐增强, 检测精度提高, 但随之而

来的是模型的浮点运算量 (FLOPs)和模型大小的增大.
由于 Raspberry Pi 4B 嵌入式设备算力条件有限, 为保

证花色布匹瑕疵检测有更好的检测速度, 本文选择计

算量及参数量较低的 0.5×版本作为本文算法的主干网

络 (Backbone).
 2.3   基于改进 ShuffleNetV2 的花色布匹瑕疵检测网络

ShuffleNetV2 0.5×的网络结构如图 5所示. 输入图

像分辨率大小为 3×224×224, 先经过 24 个大小为

3×3、步数 (stride) 为 2 的标准卷积进行特征提取, 得
到 24×112×112 的特征图 (feature map). 然后使用

MaxPool做最大池化处理达到下采样的目的, 得到 24×
56×56的特征图后连接 3个由 ShuffleNetV2网络基本

组件 stride=1 block 和 stride=2 block 构成的 Stage 结
构, 提取目标图像不同层级的语义信息. Stage2、Stage3
和 Stage4 结构输出特征图的通道数大小分别为 48、
96和 192, 它们中的 block2和 block1的重复次数分别

为 1:3、1:7 和 1:3, 之后由 1 024 个 1×1 的卷积扩充特

征提取通道, 进一步提升模型对目标的特征提取. 最后

由全局池化层充分融合空间信息, 防止模型过拟合, 使
用全连接层 (fully connected layers, FC)进行目标分类.

本文在以 ShuffleNetV2 0.5×作为花色布匹瑕疵特

征提取网络的基础上, 有效融合浅层与深层特征信息,
达到可在嵌入式设备上实现的花色布匹瑕疵检测模型,
所提出的基于改进 ShuffleNetV2的花色布匹瑕疵检测

算法整体网络结构如图 6所示.
本文检测算法整体网络结构为端到端一阶网络

YOLO 架构, 分为输入端 (input)、主干网络 (back-
bone)、颈部网络 (neck)和检测输出 (prediction). 输入

端为 416×416像素大小、3通道 (RGB)的花色布匹图

像. 主干网络又称为特征提取网络, 本文由 ShuffleNetV2
网络的前大部分结构构成, 得益于其优异的功能组件,
使在嵌入式设备上实现花色布匹瑕疵检测成为可能.
颈部网络又称为特征融合网络, 本文将深层 Stage4
后的特征图用于小布匹瑕疵的检测. 将深层 Stage4 后

的特征图经上采样后与 Stage3 拼接, 将中层特征与深

层特征融合用于中等大小布匹瑕疵的检测. 同样也将

Stage3结构提取的特征信息与 Stage2的特征信息进行

融合, 这样可以更好融合浅层的表征位置信息与深层

语义信息从而提升模型的检测能力.
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图 5    ShuffleNetV2网络结构图
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图 6    本文检测算法整体网络结构图
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对于检测输出 prediction, 也称为 YOLO 检测头

(YOLO Head), 用于将获得的 3种尺寸大小的布匹瑕疵

特征进行处理, 输出预测. 在目标检测的分类和定位任

务中, 会存在 spatial misalignment的问题[27], 分类与定

位任务的聚焦点不一样. 分类任务关注所提取的特征与

所有检测类别的哪一类更为相近, 而定位任务更加关

注与目标真实框 (ground truth box) 的位置坐标信息,
进而修正边界框参数. 本文将目标检测算法 YOLOv3–
v4[17,18] 使用同一个特征图进行分类和定位的 coupled
head 方法改进为解耦头 (decoupled head)[28] 的结构设

计, coupled head与 decoupled head结构如图 7所示.
 

Feature

1×1 Conv

3×3 Conv

144
288
192

H×W×

Coupled head

Decoupled

head

#anchor×3 Obj.

#anchor×15 Cls.

H×W×

LightFPN

feature
stage2
stage3
stage4

H×W×144

H×W×144

H×W×144

H×W×15

H×W×3

H×W×12

×2

×2

Cls.

Obj.

{
{

{

{

{

+

+
#anchor×12 Reg.

Reg.

 
图 7    Coupled head与 decoupled head结构图

 

使用解耦头结构将特征图解耦成分别针对分类和

定位任务后将获得 3 个预测结果, 分别是瑕疵框的前

景背景信息判断 (Out_Obj), 大小为 (3×w×h), 输出通道

数 3为针对每个特征点产生的 3个预测框是否有布匹

瑕疵的概率信息; 瑕疵框的位置坐标 (Out_Reg), 大小

为 (12×w×h), 输出通道数 12为 3个预测框的中心点对

该特征点的坐标偏移情况及宽高对于该特征点的对数

指数的参数信息; 瑕疵框的类别 (Out_Cls), 大小为

(15×w×h) ,  输出通道数 15 表示每一个特征点对应

15类布匹瑕疵的概率信息.
 2.4   损失函数

本文的分类概率损失 LossCls 和置信度损失 LossObj
所用的损失函数分别为交叉熵损失函数 (crossentropy
loss)、二元交叉熵损失函数 (BCE with logits loss). IoU
(intersection over union)是一种在目标检测中检测相应

目标准确度的一个标准, 计算预测框与真实框的交集

和并集的比值. IoU 和损失函数的计算公式为:

IoU =
|A∩B|
|A∪B| (6)

LossIoU = 1− IoU (7)

其中, A 代表预测框, B 代表真实框. 在 IoU 的基础上,
瑕疵框的位置回归损失 LossReg 采用 CIoU (complete
IoU loss)[29] 损失函数计算边框损失. CIoU 的计算公

式为:

LCIoU = 1− IoU +
ρ2 (

p, pgt)
c2 +αV (8)

α =


0, if IoU < 0.5

V
(1− IoU)+V

, if IoU > 0.5
(9)

V =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(10)

ρ p c

pgt

w wgt

h hgt α

V

其中,  为欧式距离,  为预测框的中心点,  为预测框与

真实瑕疵框的最小外接矩形对角线距离,  为真实瑕

疵框的中心点,  为预测框的宽,  为真实瑕疵框的宽,
为预测框的高,  为真实瑕疵框的高,  为权重系数,
为宽高比度量函数. CIoU 重点将预测框与真实框重

叠面积、中心点距离和长宽比等影响瑕疵框回归的因

素全部考虑在内, 既提升了花色布匹瑕疵的检测精度,
也提高了瑕疵框回归的稳定性[30].

 3   实验与分析

 3.1   实验环境与训练过程

本文的实验平台是 Ubuntu 18.04 LTS 64位操作系

统, CPU为 Intel i9-10850K, 16 GB内存, 显卡为 NVIDIA
GeForce RTX 3070, 显卡显存为 8 GB, 包管理环境为

Anaconda. 使用 Python 3.8、PyTorch 1.9.0、CUDA 11.1
搭建网络模型.

嵌入式平台 Raspberry Pi 4B 搭载 1.5 GHz 的

64 位四核处理器 (Broadcom BCM2711, Cortex-A72
(ARM v8) 64-bit), 8 GB LPDDR4 内存, 配置系统为

Raspbian 64位操作系统.
在模型训练过程中, 先将图像尺寸经过缩小调整

为 416×416 大小, 再将图像做归一化处理后输入网络

进行训练 .  网络参数训练优化采用随机梯度下降

(stochastic gradient descent, SGD) 优化器进行参数调

整, 其中动量参数 (momentum) 设为 0.95, 权重衰减

(weight_decay)为 0.0005. 训练迭代 300次 (epoch), 初
始学习率为 0.001, 训练批次 (batch_size)大小为 100.
 3.2   评价指标

本文的模型性能评价指标为在 Raspberry Pi 4B上
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用对测试集的检测速度、检测精度、模型大小来衡量

模型性能. 检测速度为在 Raspberry Pi 4B 上每秒检测

的布匹图像帧数 (FPS). 检测精度包括精确率 (precision,

P)、召回率 (recall, R)、平均精度 (average precision,

AP)和平均精度均值 (mean average precision, mAP)等.

计算公式为:

P = T P/ (T P+FP) (11)

R = T P/ (T P+FN) (12)

AP =
∫ 1

0
P (R)dR (13)

mAP =
1
M

∑M

m=1
AP(m) (14)

其中, TP 为判别正确的正样本数量, FP 为判别错误的

正样本数量, FN 为判别错误的负样本数量. 其中精确

率表示被认为是正样本中实际是正样本的目标个数占

被认为是正样本的比例. 召回率是指被认为是正样本

中实际是正样本的目标个数占测试集中是正样本的比

例. AP 表示在单个瑕疵类别下的平均精度, mAP 表示

所有瑕疵类别的 AP 均值, 本文以 mAP 为最终评判

标准.
 3.3   结果与分析

为直观评估本文将检测头解耦合的影响, 验证改

进模块对网络整体性能的效果. 本文将 coupled head
与 decoupled head结构分别进行实验, 在本文数据集上

进行训练损失与检测效果的可视化, 结果如图 8 所示.
从图 8(a) 训练损失曲线可以看出 ,  decoupled head
结构的平滑收敛速度明显优于 coupled head 结构 .
图 8(b)为每 10个 epoch评估一次本文验证集上的 mAP.
显然, 从图中可以看出本文算法使用 decoupled head结
构的收敛速度比 coupled head快得多, 并最终获得了更

好的检测结果.
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图 8    Coupled head与 decoupled head结构训练损失曲线与 mAP 对比图
 

为验证本文算法在 Raspberry Pi 4B上检测精度与

检测速度的有效性和先进性, 采用当前目标检测算法

中适合在嵌入式设备上部署的 YOLOv5-lite-s[31] 与

NanoDet-m-416[32] 等轻量级算法进行实验对比. 使用

本文花色布匹数据集的测试集对各算法进行对比测试,
本文算法与另两种检测算法的检测结果如表 1所示.

 
 

表 1     不同算法的花色布匹瑕疵检测结果
 

Algorithm Input size mAP (%) Params (M) FLOPs (G) FPS (img/s) Weight size (M)
YOLOv5-lite-s 416×416 21.9 1.49 3.7 3.2 3.4
NanoDet-m-416 416×416 14.4 0.89 1.2 3.8 3.8

本文 416×416 20.1 0.27 0.3 8.6 1.3
 
 

从表 1可以看出, 在花色布匹瑕疵检测中, 与算法

YOLOv5-lite-s和 NanoDet-m-416算法相比, 本文算法

在参数量 (Params)和浮点运算量上 (FLOPs)上有明显

优势, 本文方法的参数量仅为 0.27 MB, 远小于另两种

检测算法的 1.49 MB 和 0.89 MB, FLOPs 的大小也仅

为 0.3 G. 同 YOLOv5-lite-s检测算法相比, 在平均精度
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均值 mAP 低 1.8% 的情况下, 本文算法在 Raspberry
Pi 4B上的检测速度达到 8.6 FPS, 在检测速度上约为另

两种算法的 2.5倍. 此外在模型大小上仅为另外两种算法的

1/3. 通过对比数据可知, 本文算法在保证一定精确度时

大大提升了花色布匹瑕疵的检测速度, 更加适合于嵌

入式设备上的检测部署. 本文算法检测结果如图 9所示.
 

zhici 47.8%

fengtou 99.6%

fengtou 99.9%

chongnian 43.1%

chongnian 95.6%

podong 40.4%

zhanwu 53.4% zhanwu 51.6%

 

图 9    花色布匹瑕疵检测结果图
 

从检测结果图可以看出, 本文算法不仅能对有较

大长宽比的“缝头”类型瑕疵进行精准检测, 其类别置

信度可达 99% 以上, 对于像素占比少的“虫粘”“沾污”

和“破洞”等小瑕疵类型也有较好的检出效果, 在嵌入

式设备上实现了准确、快速的检测.

 4   结论

针对目前纺织业花色布匹瑕疵检测成本高、效率

低和漏检率高等问题, 提出了一种基于改进 ShuffleNetV2

的轻量级花色布匹瑕疵检测方法并实现在嵌入式设备

Raspberry Pi 4B上的部署检测. 本文方法在改进 Shuffle-

NetV2 网络基础上充分融合浅层位置信息与深层高级

语义信息; 在检测输出部分将检测头进行解耦计算, 加

快模型训练和收敛速度; 为提升瑕疵预测框的定位精

度与加快收敛, 预测框采用 CIoU损失函数计算边框损

失. 实验结果表明, 本文方法在检测速度与模型参数量

上有显著优势, 在极大减少企业花色布匹瑕疵检测成

本的同时能满足瑕疵检测的要求.
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